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RESUMO

A presente Dissertacdo de Mestrado tem por finalidade apresentar uma
abordagem de segmentacao automatica de células humanas infectadas com a
doenca de Chagas, com o intuito de localizar os amastigotas presentes nas
amostras celulares. A abordagem baseia-se em operadores da morfologia
matematica em cor, técnicas de limiarizacdo, filtragem por processo
granulométrico morfolégico e pela média. Operadores da morfologia
matematica em cor permitiram remover o fundo complexo das imagens.
Técnicas de limiarizacdo objetivaram binarizar as imagens de maneira a
preservar as células infectadas. O processo de filtragem resultou em rejeitar as
células ndo infectadas. O processo de reconstrucdo morfolégico em cor
empregando a ordenacéo lexicografica no espaco de cor HSI se mostrou muito
eficiente em remover o fundo complexo das imagens. Com o auxilio de
métricas de avaliacdo de segmentacdo, avaliou-se que a técnica de
limiarizacdo pelo método de Otsu foi a mais eficiente em preservar as células
infectadas. Combinando o processo granulométrico morfolégico com elementos
estruturantes Cruz, Quadrado e Rhombus e a filtragem pelo critério da média,
foi possivel eliminar as células néo infectadas para somente preservar células
humanas infectadas com a doenca de Chagas. A partir de um protocolo
experimental, usando a tabulacdo realizada por uma profissional bioquimica,
comparando os resultados obtidos por cada técnica, foi possivel avaliar os
resultados. Concluiu-se que os melhores resultados foram obtidos usando o
processo granulométrico morfolégico com elemento estruturante Rhombus
associado a filtragem pelo critério da média com 96,66% de acerto na

contagem dos conjuntos para a base utilizada.

Palavras-Chave: Segmentacdo, Doenca de Chagas, Amastigotas, Morfologia

Matematica em Cor, Granulometria, Limiarizacao.



ABSTRACT

This Master's Thesis presents an automatic segmentation approach to human
cells infected with Chagas disease, in order to locate the amastigotes in cell
samples. The approach is based on color mathematical Morphological
operators, thresholding techniques, and morphological sieving. color
Morphological Operators have succeeded in removing complex background in
images. Thresholding technigques allowed to binarize images in order to
maintain the infected cells. The filtering process resulted in rejecting uninfected
cells. The color morphological reconstruction process using the lexicographical
ordering in the HSI color space proved very effective in removing complex
background in images. Segmentation metrics allowed to evaluate the Otsu’s
thresholding technique as the most efficient in preserving the infected cells.
Combining the morphological sieving and the filtering by the median, it was
possible not only to eliminate the infected cells but also to preserve human cells
infected with Chagas disease. From an experimental protocol performed by a
professional biochemical and comparing the results obtained by each
technique, it was possible to evaluate the results. It was concluded that the best
results were obtained using morphological sieving using the structuring element
Rhombus associated with filtering by criteria average with 96.66% accuracy in
counting the sets to the base used.

Keywords: Segmentation, Chagas disease, Amastigotes, Mathematical

Morphology in color, grain size, Thresholding.



Xi

SUMARIO
RESUMO ...ttt ettt h et b e e a et e s bt et e st e sht et e sbe e st e beeaeetesbeeaeeneas iX
SUMARIO ..ttt e b e st st e et e e bt e sbe e satesate s bt e beenbeesbeesaeesatesnteens xi
LISTA DE FIGURAS. ...ttt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt et ettt e ee e ettt ee e et ettt e ee e e s eneeeneeeeenenenenenenene 14
LISTA DE TABELAS. ...ttt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt et ettt et e et e et e eeeee e e e ae e et et e e st eeneseeeeenenenenenenen 17
LISTA DE ABREVIATURAS ...ttt ettt et e e e e e e e e e e e e e e s eneneeeeeeeeeas 18
LISTA DE SIIMBOLOS.....couveuvuieimimeireieiettiset ittt 20
1. INTRODUGAD .....ooeeeeveeeeeeeteee st ssss s 21
1.1  DEFINICAO DO PROBLEMA ......ooooiiieeeeeeeeeeeeteeeeee s 23
1.2 OBIETIVOS ...ttt sttt sttt st st bbb e be e saeesateenseebaens 24
IR T Y (01 V7YY SO 25
1.4 PROPOST A ettt ettt et sttt e b e bt e bt e sbeesateeneereen 25
1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO ..ottt 25
2. FUNDAMENTAGAO TEORICA ...ttt ness s ssasses s seanas 27
P2 N AN o (o 1= o= W [T @ = o = 1S SRR 27
2.1.2 TransmiSSA0 € HOSPEAEIIOS ......ccceveecieriereeiiceeerteeeeste et 29
2.1.3 FOrmas de TranSMISSE0........cceevueutrueerieirieieiesiniee ettt sse et ssens 30
2.2 Segmentacao de IMAJENS.......ccciveieieieieeree ettt eseas 31
2.2.1 Técnicas de SEgMENTAGAD .........cceeeeieeririerierieeeeee et esens 32
2.3 LIMIARIZACGAO. ...ttt 34
2.4 MORFOLOGIA MATEMATICA ..ottt sesas s sesae s s sesassesasnaens 36
DA Nt R 1 0o [ To¥= o SRR 36
2.4.2 Elemento ESrULUIANTE .........ccovveiriiiieiicnecce s 36
2.4.3 GRANULOMETRIA. ..ottt st s 37
2.4.4 EroS80 €M NIVEIS € CINZA .....c.civieeirieririeirieeeiesieieeeesee ettt sens 39
2.4.5 DilataG8o em NIVEIS A€ CINZA ......cccoverierieieieieereee e 39
2.4.6 ADEBITUIA ..ottt 39
2.4.7 FECNAMENTO. ..ottt 39
2.4.8 Reconstrucao em NiVEIS de CINZA .......ccceeveviieeeciesieeese e 40
2.5 Morfologia matematiCa €M COF ........ccevieeeiieeeeere et es 40

2.5.1 Eroséo e Dilatacdo da Morfologia Matematica em Cor.........ccccceeveceereeneennene. 40



12

2.5.2 ETOSEO ..ottt sttt bbb bbbt et besae et 41
AT I B 1= L = Lo Lo SRR 41
2.6 ESCOING d0 €SPACO UE COF .....ooueriiiiieieieieeeeese sttt 42
2.7 ESCOING da OFdENAGEAD ......cueeuieveriiieierteieteee ettt 43
2.7.1 Ordenacao 1eXICOGIAfCA. .......coetrueirieirieerie e 44
2.8  MEDIDAS DE QUALIDADE DE UMA SEGMENTACAO........cccoovvmrerrrnrans 44
2.8.1 Errode classificagdo — ME..........cccoevirininenieieieeeeseeeeeeeeeeeee 45

2.8.2  Erro Relativo ao Primeiro Plano — REA.........ccoeveviiieeeeee e, 46

2.8.3  PIECISAO — P oottt 46

2.8.4  ACUFACIA — A ..ottt bttt ene s 47

2.8.5 REVOCAGAD — Ru...oiiiiiiiieiiieeeeeese et 47

286 Taxade ErmO — ER...ieeeceeeee ettt e 47

2.8.7  AMEAIdA FM ....ooiiieeeeeeeeseee ettt 47

2.8.8 Taxanegativa — NRM .......ccccciviiiieenireee ettt 48

3 ESTADO DA ARTE ..ottt sttt 49
3. 1 Método de CHEN, ZHAO, WU, YAO € ZHANG (2012).....cccccerverrverreneeerieennene 49
3. 2 Método de MISWAN, NGADI, SALAM e JAMIL et. al. (2012)......cccceeverrerueuenne. 51
3. 3 Método de Angulo € Schaack (2008) .........ccueveieirerierierieieeeeee et eeeeas 53
3. 4 MEtodo de SINGH (2012).....cccieieiriiriirieeseeieeeieee sttt sae e eneas 54
3. 5 Método de SHARIF, MISWAN, NGADI, SALAM e JAMIL et. al. (2012)............. 57
3. 6 Método de DORINI, MINETTO € LEITE (2007) ....cccoctrererieieieeneniesiesieneeeeeeeeeens 59
3. 7 Método de POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008).......ccccecereeereerereenennen. 63
3. 8 MEt0d0O de GUPTA (2012)....ccuecuiieieieieeeeeeteete st steste e e ere e sresbe st s s e se e eseas 65
3.9 Método De NOGUERA, AYALA, SCHAERER e ROLON (2013) ....ccccovvverveuennen 67
3. 10 COMPARAGCAO DOS METODOS. ......oooeieeeeeeeeeeeieteseeeesseesessessessessessesses s 71
4 METODO PROPOSTO......ooiiieeeeeveeeeeeetesessesessssssessessssssesseses s ssssssssssasssssessssassssans 75
4.1 REMOGAQ DE FUNDO.........oouiieieeeeeeeeeeeessss e sessesessssssssasssssassss s s sesssssaneas 76
4.2 SEGMENTACGAO ..ottt se s sasnens 78
4.3 GRANULOMETRIA ... oottt sttt st sb e sttt eie e 85
4.4 UTILIZACAO DA GRANULOMETRIA MORFOLOGICA E A MEDIA.................... 93

5. EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS .......cooveieeeeeeeeeeeeeeee e 94



13

5.1 EXPERIMENTOS ... sessess s ses s sess s ssssesssssssssessssssasssssssssesseseens 94
5.1.1 APLICACAO DO METODO PROPOSTA .......oveereeeeeeereeeeeesseseessssseseess s 94
5.1.2 REMOGAO DE FUNDO ........ooooiiieieeeeeeeeeeeeee e esesss s 94

5.1.3 CLASSIFICADORES ........ooiieieeeeeeeeeeeeeeseessesess s sssessaessessess s sassesssessensens 97

5.1.4 JUSTIFICATIVA DA ESCOLHA DO ELEMENTO ESTRUTURANTE
RHOMBUS ...ttt sttt nees 99

5.1.5 UTILIZAGAO DA GRANULOMETRIA MORFOLOGICA E A MEDIA... 102

5.2 ANALISE DOS RESULTADOS ......octiirrieieiininieietsesie ettt 103
5.2.1 [0 o [8 o= Lo ISR 103
5.2.2 Binarizagdo pelo TécniCa de OtSU ......ccccveireirienineieereeeeeee e 106
5.2.3 Filtragem dos Conjuntos pela Média .........ccoverirenneneenneneenecreeene 108
5.2.4 Filtragem dos Conjuntos pela Granulometria Morfologica..................... 110
5.25 Filtragem dos Conjuntos pela Granulometria Morfol6gica e Média....... 113

6  CONCLUSAO E TRABALHOS FUTURDS......covevetieeeeteteeeetetetesesetesesesetesesesesesensesesesssesesenens 119

REFERENCIAS ...ttt ettt ettt sse et s et eeee 121

ANEXOS . e e e e e e s e et e e e e s s st e e e e e e eas 129

ANEXO 01- FICHA DE NOTIFICACAO DA DOENCA DE CHAGAS - Frente.......ccccoeeveveeevennnnen. 130
ANEXO 01- FICHA DE NOTIFICACAO DA DOENGCA DE CHAGAS - Verso........cccoveveverervevenenenen. 131
APENDICES ..ottt esee ettt esee s s s es et s st se e s et s e s eseneees 132

APENDICE 01- DECLARACAO DA BIOQUIMICA FARMACEUTICA ......oovieeeiieeeceeeeeeeeeeeeee 133



14

LISTA DE FIGURAS
Figura 1 - Forma Amastigota de célula humana, infectada pela doenga de Chagas. ................. 24
U I A [ Y-y o3 T T o<1 o J S 27
Figura 3 - Hospedeiros do mal de Chagas. .......ccccuueeieiiiieiciiiie et e e 30
Figura 4 - (1) Quadrado, (2) Linha, (3) Cruz, (4) Dois pontos e (5) Rhombus. ........ccccuveeennneen. 36

Figura 5 - Dilatacdo de uma imagem colorida utilizando o conceito de ordenagcdo marginal,

realizada em cada componente do sistema RGB..........cccveeeeiiiiiiiiiiieeeee et 42
FISUIa 6 - HISTOBIamMIa. c.ueueeiiiiiiiieiiiieeee ettt e e s s st e e e e e e s st bet e e e e e s s sasssnnaeeeeesens 42
Figura 7 - Publicagdes afins de 1988 @ 201 1. .....c..ceviviiiiiiiiiieeeeiree e eciree e e svre e e e e saaeee s 50
Figura 8 - Etapas do Pré-Processamento das IMagens. ......cceeveiiiiienieeniee e 51
Figura 9 - Sequencia do método de MISWAN et. al. (2012). ..ccovvierciiririeiieieeeenee e eieens 52
FIGUIA 10 - PrOCESSO. ..uvtiieiuiiiieiiiiiee ettt e e ettt e e sttt e e sttt e e sttt e e sttt e e snbaeeesnsaeeesanseeeesansseeesannneeess 54
Figura 11 - Fluxograma do método de SINGH (2012). ...cccevceeveerienieiiinieeeeneeneeseeesee e eeeens 55
Figura 12 - Sequencia do método de SINGH (2012)......cccvvriiirierienienienieeeeneeneeseeeseesseeeeens 56
Figura 13 - Fluxograma do Método de SHARIF et. al. (2012). ...cccceecvrerirrirreeneeneenienreeieenieens 58
Figura 14- Resultados da segmenta¢do Nucleo usando imagens simples com uma WBC. ........ 60

Figura 15 - Evitar vazamento usando uma imagem processada pelo operador espaco-escala
definida. (a) Usando gradiente imagem original (Sobel) (b) Usando o gradiente imagem

SIMPLTICAAA (SODEI) .« oo e et e e e e te e e e e bt e e e e e bee e e e abaeaeeenses 62
Figura 16 - Fluxograma do método de POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008). ............... 63
Figura 17 - Processamento do método de POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008)....... 64
Figura 18 - Procedimento para separagao € CONTAZEM. ....ccveeeiiecciriiieeeeeeecrrreee e e e e e ecvrrreeeee e 65
Figura 19 - Resultado dos experimentos conforme GUPTA (2012). .....ooeeecveeeeeciieeeeciieee e, 66
Figura 20 - Fluxograma da metodologia proposta. .........cccceeeeieecciiiieee e 68
Figura 21 - Amastigotas Detectados e Contabilizados. .........cccovveciiiieeiiiiicciiieee e, 69

Figura 22 - Fluxograma da teCNnica ProPoSta. ...cccueeeeecieieeeciieeeecitee e et e e et e e eerre e e e eareeeeenreee s 75



15

Figura 23 - Descrigdo das etapas do processo de remogao de fundo.......ccccveeevcieeeiniiieeeiicinennn, 77
Figura 24 - Resultado da classificagao FUzzy C-MEans. ......cccevevcireeeiiiieeeeiiieeeesireeessieee e eseaee e 79
Figura 25 - Descrigdo das etapas do processo de segmentagan. ......cccvveeeeevreeeriiveeesiiveeessieneeens 80
Figura 26 - Exemplificacao de limiarizagdo com as 14 tECNICas. ...ccvcvvveeerriireeeriiieeeeiireeeesiveeees 83
Figura 27 - Melhor resultado obtido pela técnica de Otsu segundo a Tabela 2. .........cccceeuueeeen. 84
Figura 28 - Conjuntos desnecessarios N3o eliminados. ........cccceceeiiiieniieeniieeniee e 84

Figura 29 - Resultado da granulometria com os elementos estruturantes CRUZ, QUADRADO e
RHOMBUS. ..ottt ettt e te e e et e e s ta e s et e eat e este e teesteesseesseesnseanseenseenseesseesseesnsennseensaans 85

Figura 30 - Resultado da aplicacdo da granulometria sobre a Imagem Limiarizada pela técnica
de Otsu com elemento estruturante RROMDBUS. ......coeeiiiiiiiiiiiiiec e 86

Figura 31 - Resultado da soma das classes de interesse da técnica de granulometria com o
elemento estruturante RNOMDUS. ....coocuiiiiiiiiiic e e e ree e e 87

Figura 32 - Resultado do processamento da granulometria com o elemento estruturante
L0 LU= [ =T o TSRS 89

Figura 33 - Resultado das classes geradas da granulometria com o elemento estruturante
(O TV Lo [ =T [o TN O O O T ST OO OTO PSS POPOTPPPTTRRPN 90

Figura 34 - Resultado das imagens geradas com a granulometria para o elemento estruturante

Figura 35 - Resultado da soma das classes de iNtEresse. ......cevvveiirieenieeniieeniiee e 92

Figura 36 - Comparagdo entre a imagem gerada pela granulometria e a imagem processada

(ol o 110 0 =T [ - TSR 93
Figura 37 - Descrigdo das etapas do processo de remoc¢do de fundo........ccceeeeciieeeeciieeeecnneen. 96
Figura 38 - Descricdo das etapas do processo de Classificacdo. .......cccoveeeeeciiieeeiciieeeecciieee e, 98

Figura 39 - Comparagdo entre a imagem gerada pela granulometria e a imagem processada

(ol ] 00 I W 1 1= |- TR PP PRSP PRPRR 103
Figura 40 - Representacao da imagem rotulada com destaque dos amastigotes.................... 105
Figura 41 - Representacao das técnicas de filtragem dos conjuntos.........ccccceeevcveeeeccieeeeennee, 106
Figura 42 - Imagem binarizada pela técnica de OtSU. .....cccccvveeiiiiiiei e 107
Figura 43 - Imagem processada através da classificagdo dos conjuntos. ........ccccceeeeecieeeeennnen. 109

Figura 44 - Representacao da imagem granulométrica, com o elemento estruturante cruz... 111



16

Figura 45 - Representacdo da imagem granulométrica, com o elemento estruturante
(0 TUT=To [ =T o PR SPPTRUSPPRRTSO 112

Figura 46 - Representagdo da imagem granulométrica, com o elemento estruturante Rhombus.

Figura 47 - Representacao da imagem granulométrica, com o elemento estruturante Cruz e
1Y =T L= TSRS 115

Figura 48 - Representac¢do da imagem granulométrica, com o elemento estruturante Quadrado
LAY/ L=To [ - TP RRUSRRTSR 116

Figura 49 - Representagado da imagem granulométrica, com o elemento estruturante Rhombus
L1/ [<Te 1= U PPRRR P 117



17

LISTA DE TABELAS
Tabela 1 - Casos de doenga de Chagas por regioes N0 Brasil.......cccocueeeercieeeiiiiieesiiiieesecieee s 29
Tabela 2- Taxas das métricas para as 14 técnicas de limiarizagao. ....cccocvvveevrcrieeeiicieeeiiiieeeennns 35
Tabela 3 - Resultados dos experimentos (SINGH, 2012)......c.ceevuiercereiieeeiie e e ecreeeee e 57
Tabela 4 - MAtricas @StUAAdas. ........ceeueiiiiiiriiiieiee ettt ettt s b e s sbee e sabeesneeas 69
Tabela 5 - RESUITATOS. ...eeiieiieiiie ettt ettt sttt et e e s ab e s nte e sabeeeaeeas 70
Tabela 6 - Comparacdo dos trabalhos relacionados. .........ooeecciiiieeeeie e, 71
Tabela 7 - Comparacdo dos resultados por elemento estruturante........ccoccceeeeeeeecciiiieeeeeeeeeeennns 99
Tabela 8 - Tabulagdo pela biogqUIMICA. .....cccuviiiiei e 104

Tabela 9 - Tabela de comparacdo dos resultados para cada técnica........cccoveeeeeeeiiccineeeeennnn. 117



DNA
ER
EE
ERA
FM
HSI
HSL
HSV
LM
ME
MM
MMB
MMC
MMNC
MS
NRM

RBC
RGB
RNM
SINAN
SVS
TC
UNA
us
wWBC

LISTA DE ABREVIATURAS

Acurécia;

Acido desoxirribonucleico;

Taxa de erro;

Elemento Estruturante;

Erro Relativo ao Primeiro Plano;
Taxa de eficiéncia;

Matriz, Saturacao e Intensidade;
Matriz, Saturacdo e Luminancia,
Matriz, Saturacao e Valor;
Leverberg Marquardt;

Erro de Classificacéo;
Morfologia Matemética,;
Morfologia Matemética Binaria;
Morfologia Mateméatica em Cor;
Morfologia Mateméatica em Niveis de Cinza;
Ministério da Saude;

Taxa Negativa;

Precisao;

Revocacao;

Glébulos Vermelhos;

Red (Vermelho); Green (Verde); Blue (Azul);

Ressonancia nuclear magnética,

Sistema de Informacéao de Agravos de NotificagOes;

Secretaria de Vigilancia Sanitaria;
Tomografia computadorizada,;
Universidade Nacional de Assuncéo;
Unidade de Saude;

Glébulos Brancos;

18



YCBCR
YIQ

Y = Luminancia, Cb = Croma azul, Cr = Croma vermelha;

Y = Luminancia, | = Matiz e Q = Saturacao;

19



br
P(x1,¥1,71)
Pyizinno (X2, Y2, 22)
(x2,Y2,22)
(Bg, Fo)
|
(Bs,Fs)
X
T(ﬂ)(x)
A

LISTA DE SiMBOLOS

Erosao

Imagem Original
Coordenadas dos pixeis
Elemento estruturante
Dominio de estudo
Dilatacéo

Minimo

Maximo

Abertura

Fechamento

Reconstrugéo

Coordenadas da ordenacdo lexicogréfica
Coordenadas da ordenacao lexicogréfica
Coordenadas da ordenacao lexicogréfica
Fundo da imagem

Cardinalidade

Primeiro plano da imagem

Imagem a ser analisada (granulometria)

Transformacédo para andlise granulométrica

Restante (resto) do peneiramento da granulometria

20



21

1. INTRODUGAO

A computagéo tem proporcionado uma grande evolu¢ao no que diz respeito a
técnicas de aquisicdo de imagens meédicas, cita-se como exemplos equipamentos
dindmicos tais como a tomografia computadorizada (TC) e a ressonancia nuclear
magnética (RNM).

A busca por melhores imagens ou mesmo melhores diagndsticos por meio
destes equipamentos, fornece de forma detalhada informacdes diretamente ligadas
a resolucdo e distincdo de tecidos, células, tumores, entre outros, que possibilitem
dar maior precisao e fidelidade do diagndstico através de imagens.

Tem-se observado nos ultimos anos que pesquisadores das areas de
Computacdo Grafica, Processamento de Imagens e Visdo Computacional tem se
destacado no que diz respeito ao desenvolvimento de técnicas de visualizacdo,
processamento e analise destas imagens.

As técnicas implementadas e traduzidas em frameworks permitem que o0s
médicos (especialistas nas areas afins) visualizem, classifiqguem, analisem e
manipulem tanto as imagens bidimensionais como também as representacfes
tridimensionais dos 6rgaos em estudo (SONKA et. al. 1999, 2000).

O real objetivo dessas ferramentas é de facilitar e melhorar o diagndstico
médico que pode ser feito também a distancia. Para tanto, € importante que se
tenha também uma base de dados, essa, podendo auxiliar quando consultada para
a comparacao de similaridades e caracteristicas, facilitando com maior precisdo o
diagnéstico.

SONKA et. al. (1999, 2000) explicam em seu trabalho, que para que se possa
ter bons resultados na extracdo de caracteristicas, classificacdo ou deteccdo de
padrbes pertencentes as imagens, o impacto que a segmentacdo tem sobre a base
de imagens € muito importante, pois tem ligacao direta com os resultados finais do
processamento em questao.

Ainda no trabalho de SONKA et. al. (1999, 2000) o mesmo explica ainda em
seu trabalho, que para que se possa realizar a analise de uma imagem, e
posteriormente fazer a classificacdo da mesma, se faz necessario primeiramente

realizar o processo de segmentacdo da imagem.
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Embora, sabe-se que tal afirmacédo a cima, depende da metodologia que for
utilizada, bem como a finalidade da aplicacao.

NEDEL et. al. (1999) e RUUS (1999) afirmam que a segmentacdo € uma
técnica a qual é responsavel por separar os elementos que compdem uma imagem
em regides que apresentem a mesma propriedade ou mesmo caracteristica.

Tais regifes das imagens podem ser caracterizadas de trés maneiras, sendo:
por pixels, contorno ou textura, assim, também definem-se trés principais classes de
técnicas de segmentacdo: baseada em regido, contorno e textura. Essas técnicas
séo detalhadas no Capitulo 2, fundamentacéo teorica.

Esse trabalho teve como principal objetivo desenvolver um método de
segmentacdo e localizacdo das formas amastigotas de Leishmania Chagasi em
células humanas infectadas pela doenca de Chagas. Para isso, utilizou-se um
framework com base em PDI (Processamento Digital de Imagens), o qual permitiu a
implementacédo das novas técnicas que serdo utilizadas para a realizacdo do método
proposto.

Para a realizacdo dos testes, tem-se uma base com 38 imagens celulares
humanas, infectadas com a doenca de Chagas, cedida pela UNA — Universidade
Nacional de Assuncdo, Republica do Paraguai, por meio do Professor Doutor
Horacio Legal Ayala.

Os resultados dos experimentos sao validados através de avaliacdo
numeérica, dada com o auxilio de métricas, descritas na secdo 2.9 do capitulo 2.

Os resultados obtidos nesse trabalho demonstram que o método proposto foi
muito eficiente, essa afirmacdo se comprova com a alta taxa de acerto na contagem
dos amastigotas com as técnicas utilizadas.

Destaca-se a taxa de acerto mais elevada, que obteve 96,66% de acerto no
total de conjuntos relacionado a base experimental, essa taxa € resultado do
processo granulométrico morfolégico com elemento estruturante Rhombus

combinada com a classificagdo dos conjuntos (Média).
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1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

As analises de imagens sdo importantes técnicas para as mais diversas areas
de concentracao, pois tem possibilitado avancos e entendimentos de imagens que
antes ndo eram possiveis, ou que demandavam muito tempo e também esforco
tecnologico robusto.

Especificamente, a area da salude € uma das areas que obtém grande
destaque pela necessidade de melhoramento de diagnosticos por meio de exames
de imagens, os quais sdo cada vez mais utilizados na medicina atual.

NEVES (2003), diz que a computacdo possibilitou a captura de imagens
complexas, e que a cada vez mais pesquisadores estao juntando esfor¢cos para que
sejam encontradas solu¢des para os mais diversos tipos de imagens.

Os amastigotas presentes nas células humanas representam que as mesmas
possuem indice de infeccao, ainda, quanto maior o nUmero de amastigotas por area,
maior € a taxa de infeccdo presente na célula, o que permite verificar
biologicamente, o impacto que a taxa de infec¢cdo tem em cada caso, isso pode ser
mensurado por profissionais da area, que possuem conhecimento técnico para
apurar essas informacdes.

Para que seja possivel ter um melhor entendimento, observa-se na Figura 1
uma célula contaminada, com a presenca de amastigotas.

E possivel perceber na Figura 1, a presenca de fundo colorido, o qual é muito
préximo da tonalidade da célula e do amastigota, isso pode interferir diretamente no
resultado da analise e do resultado que se busca.

O papel da segmentacédo é auxiliar no melhoramento da imagem para a
analise da mesma. Imagens que possuem grande similaridade entre fundo, células e
células infectadas, necessitam da segmentacdo para atingir um resultado mais

proximo possivel do ideal.
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Figura 1 - Forma Amastigota de célula humana, infectada pela doenga de Chagas.

Fonte: Base de experimentos (Imagem 35)

A Figura 1 faz parte da base utilizada para os experimentos, na mesma €
possivel observar a existéncia de dez formas amastigotas, presentes dentro da
elipse. Esses amastigotas foram identificados por uma profissional da éarea
(APENDICE ).

1.2 OBJETIVOS

Desenvolver um método de segmentagdo e localizagdo de formas
amastigotas de Leishmania Chagasi em células humanas. Para isso serdo
realizadas seguintes etapas:

a) Elaborar um levantamento bibliografico de técnicas de segmentacao e
identificagdo de formas amastigotas e outros tipos de células
cancerosas;

b) Desenvolver técnicas de segmentacdo para localizar formas
amastigotas de Leishmania Chagasi presentes nas células;

c) Realizar testes a partir da base experimental contida de células
humanas infectadas com a doenca de Chagas, cedida pela UNA —
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Universidade Nacional de Assuncédo, Republica do Paraguai cedida por
NOGUERA et. al. (2013);
d) Definir um protocolo experimental que permita a comparacdo numeérica

dos métodos com a tabulacdo da patologista.

1.3 MOTIVACAO

A doenca de Chagas que afeta muitas pessoas, principalmente nas regides
do Norte do Brasil, recebeu ainda pouca atencdo em termos computacionais no pais
e menor atencdo ainda no exterior. Poucas solucbes computacionais tém sido
propostas. Portanto o desafio de propor uma resposta computacional € um grande
motivador.

Propor esta resposta mesclando o ferramental disponivel na area de
processamento digital de imagens com técnicas novas ainda pouco usadas em
termos praticos como operadores da morfologia matematica em cor aumenta mais

essa motivacao na realizacéo desse trabalho.

1.4 PROPOSTA

Esse projeto dissertativo visa o estudo e a implementacdo de técnicas
herdadas da é&rea de processamento digital de imagens, como filtragem por
morfologia matematica em cor, segmentacdo, peneiramento binario por
granulometria capazes de analisar e identificar em células humanas a presenca de

amastigotas, que séo a infeccdo promovida pela doencga de Chagas.

1.5ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:
e Capitulo 1: Encontra-se a introducdo ao assunto direcionado da dissertacéo,

a definicdo do problema, a proposta do trabalho, e os resultados esperados;
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e Capitulo 2: Apresenta-se a fundamentacdo tedrica sobre a doenca de
Chagas, bem como €é apresenta a fundamentacdo tedrica sobre morfologia
matematica em cor, e outros fundamentos necessarios para o entendimento
da parte pratica do trabalho;

e Capitulo 3: Apresenta o estado da arte, onde estdo listados os trabalhos
relacionados, e um comparativo dos trabalhos avaliados e que servira como
base para o desenvolvimento desse projeto.

e Capitulo 4: Descreve-se com os detalhes o método e suas etapas utilizadas
para a construcao da dissertacao;

e Capitulo 5: Encontra-se os experimentos realizados, bem como a analise dos
resultados;

e Capitulo 6: Apresenta a conclusédo do trabalho e os trabalhos futuros.

O préximo Capitulo apresenta os conceitos relacionados a fundamentacao
tedrica e também os trabalhos correlatos ao tema desse trabalho.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

O presente Capitulo objetiva apresentar e fundamentar sobre a doenca de
Chagas, bem como os conceitos sobre morfologia matematica, dando maior
destaque a morfologia em cor, que é o instrumento desse trabalho. Também se
destaca a segmentacdo de imagens, a morfologia matematica e as meétricas de

avaliacdo de segmentacao.

2.1 A doenca de Chagas

Em seu trabalho Principais Doencas Endémicas no Brasil, MAIA (2011)
explica que a doenca de Chagas € causada por protozoario parasita
chamado Trypanosoma Cruzi, esse, é transmitido através de fezes de um inseto
conhecido como barbeiro, conforme ilustra Figura 02.

-'?.

@9 @

Figura 2 - Inseto Barbeiro.

Fonte: Conforme Revista Radis COELHO (2005)
TORELLY (2005) explica que a doenca de Chagas recebeu esse nome em
funcdo de um brasileiro chamado Carlos Chagas, que foi 0 precursor das pesquisas

no Brasil. Esse parasita € conhecido na literatura como Trypanosoma Cruzi, esse
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nome também origina-se em homenagem a um outro cientista brasileiro, chamado
Oswaldo Cruz.

Segundo TORELLY (2005) a doenca de Chagas possui duas fases. Na
primeira fase, chamada de aguda, existe risco eminente de morte ao paciente,
embora, 0S casos mais preocupantes sejam em criancas. Essa fase caracteriza-se
por sintomas como febre, inguas, o corpo lembrando a tonalidade vermelha, e outros
fatores que podem ser detectados apenas com exames médicos, por exemplo no
caso do paciente apresentar inchaco do figado e inflamag¢do do coracao, vistos
somente com exames de imagem. J& a segunda fase, a cronica, geralmente se
manifesta com mais de 10 anos no paciente, sendo ainda que o mesmo pode
sobreviver o resto da vida sem manifestar sinais de contaminacao.

CHAGAS (1911) diz que a importancia da tripanossomiase americana foi
reconhecida desde muito cedo. Carlos Chagas, que ja em 1911 disparava alertas
para as autoridades latino-americanas para a gama de disseminacdo desta
protozonose no continente, também alertou para o seu alto custo médico-social,
referindo-se particularmente ao da forma cronica cardiaca.

Segundo o site do MINISTERIO DA SAUDE (2012) a doenca de Chagas, ou
mal de Chagas, primitivamente uma enzootia, passou a ser considerada uma
antropozoonose, a partir da domiciliacdo dos vetores, deslocados de seus ecotopos
silvestres originais, pela agdo do homem sobre o ambiente. E limitada
primariamente ao continente americano em virtude da distribuicdo do vetor estar
restrito a este continente. Entretanto, sdo registrados casos em paises nao
endémicos por outros mecanismos de transmissao.

Ainda no site do MINISTERIO DA SAUDE (2012) é possivel encontrar
informagdes que afirmam que no Brasil, atualmente registram-se apenas casos
cronicos, que podem ser controlados com acompanhamento médico. Estima-se que
o Brasil possa possuir em torno de trés milhdes de pacientes que se encontram na
fase cronica, embora, o MINISTERIO DA SAUDE (2012) alerte para alguns casos
que foram catalogados em locais isolados do estado da Amazoénia.

Segundo MINISTERIO DA SAUDE (2012) os casos de Doenca de Chagas,
mesmo ndo confirmados, sdo considerados notificagdo compulséria e imediata. A

notificacdo dos casos suspeitos deve obedecer ao que esta estabelecido na Portaria



29

SVS/MS n° 104, de 25 de janeiro de 2011, onde todos os casos de doencas de
Chagas aguda sao de notificacdo obrigatoria as autoridades locais de saude. A
investigacdo da mesma, devera ser realizada pelo setor de Epidemiologia,
normalmente pelo(a) enfermeira(o) chefe, devera ser investigada e encerrada até o
prazo de 60 dias apés a data da notificagcdo. A unidade de saude (US) que notifica,
ou seja, onde ocorre 0 agravo, deve utilizar a ficha de notificacdo/investigacado do
Sistema de Informacdo de Agravos de Notificacdo — SINAN, conforme anexo 01
(Frente e Verso), a qual € encaminhada para ser processada conforme o fluxo
estabelecido pela Secretaria Municipal de Saude.

E possivel observar ainda no sitio do MINISTERIO DA SAUDE (2015) alguns
dados relevantes para cunho de fundamentacéo, tal como a Tabela 1, a qual mostra

os indices por regifes de casos do mal de Chagas entre os anos de 200 a 2013.

Tabela 1 - Casos de doenga de Chagas por regides no Brasil.

- Total de casos Média de Incidéncia media anual

Regido 2000 - 2013 casos por ano /100.000 habitantes
Norte 1.430 102,1 0,690
Nordeste 73 5,2 0,010
Sudeste 12 0,9 0,001
Sul 28 2,0 0,008
Centro-oeste 27 19 0,015
Total 1.570 1121 0,061

Fonte: Adaptado de SVS/MS (2015)

2.1.2 Transmissao e Hospedeiros

Segundo o MINISTERIO DA SAUDE (2009), em seu Caderno de Atencédo
Basica, a transmissdo da doenca de Chagas se da através do inseto chamado
Barbeiro (Figura 02). O mesmo é responsavel por transmitir a doenga, ndo somente
para humanos, mas também para animais, Esses se tornam nesse momento, 0S
hospedeiros, que sdo responsaveis em auxiliar no processo de disseminacdo da

doenca. A Figura 03 ilustra algumas espécies de hospedeiros.
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Figura 3 - Hospedeiros do mal de Chagas.

Fonte: Conforme MINISTERIO DA SAUDE (20009).
Foto: André Roque
Alguns animais silvestres como quatis, mucuras e tatus aproximam-se das
casas, frequentando galinheiros, currais e depdsitos na zona rural e periferia das
cidades. Outros animais como 0s morcegos, compartilham ambientes com o homem
e animais domeésticos. Desse modo, essas espécies podem estar servindo como
fonte de infeccdo aos insetos vetores que ocupam 0s mesmos habitats dos

humanos.

2.1.3 Formas de Transmissao

Sobre as formas de transmissédo da doenca de Chagas, é possivel encontrar
no site do MINISTERIO DA SAUDE (2009), dentro do Caderno de Atencéo Basica
da Saude (2009) as diferentes formas de transmissao.

e Vetorial: Esse tipo de transmissdo se da através das fezes, pois 0 mosquito,
ao picar um individuo, defeca ap0s o0 processo.

e Transfusional/transplante: Esse processo de transmissdo se da através de
troca sanguinea entre individuos, ou mesmo 6érgdos que estejam

contaminados com a doenca.
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e Vertical ou congénita: Esse método de contracep¢cédo se da no periodo de
gestacdo, onde a mée passa para o feto, isso também pode ocorrer durante o
parto, através da troca de liquidos entre os dois.

e Oral: O processo oral se da ao ingerir algo que esteja contaminado,
alimentacao em geral.

e Acidental: Esse tipo de transmissdo se da de varias maneiras, como por
exemplo individuos tendo contato com material contaminado, geralmente

ocorre descuido do receptor.

Essa breve fundamentacdo sobre a doenca de Chagas traz claramente a
importancia que essa doenca deve receber ndo somente dos mecanismo da saude,
mas principalmente das pessoas, em especial da regido Norte do Brasil, local esse

onde o indice de incidentes é maior.

Ainda ndo existe prevencdo em forma de vacina, a Uunica forma é o
monitoramento das pessoas, e em algumas situacbes 0 uso de inseticidas. Nao

existe ainda uma cura definida, apenas o protocolo de tratamento padrao.

As seguintes sessfes estdo direcionadas aos processos morfologicos, bem

como a descricdo dos componentes de cada um.

2.2 Segmentacao de Imagens

GONZALEZ (2002) afirma que a segmentacdo € uma das etapas mais
importantes do processo de se trabalhar com imagens digitais. Esse processo de
segmentacao tem por objetivo particionar o dominio espacial da imagem e assim,
demarcar as regides de interesse, correspondentes aos objetos alvos da analise em
guestao.

KLAVA (2009) afirma em seu estudo que o processo de segmentacdo € um
dos passos mais dificeis do processamento digital de imagens, uma vez que as
imagens possuem grandes variacdes e também porque diversas vezes segmentar

aquilo que se deseja se torna um processo facil. Em razdo destes motivos,
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normalmente utilizam-se diferentes estratégias para facilitar o processo de

segmentacao.

2.2.1 Técnicas de Segmentacéo

PADILHA e KURKDJIAN (1996) definem técnicas de segmentacdo como um

processo que objetiva realizar a subdivisao de uma imagem em determinadas

unidades semanticas como regides, bordas e texturas.

A literatura traz exemplos de métodos, sendo:

Deteccédo de Bordas: SEARA (1998) explica que os algoritmos de deteccao
de bordas s&o técnicas basicas utilizadas através da visdo humana na area
de reconhecimento de objetos (padrbes). Os algoritmos de deteccdo de
bordas buscam encontrar na imagem itens como realce dos pixels formadores
da borda, isso possibilita que seja feita a correcdo do contraste entre o fundo
e a borda. SEARA (1998) define bordas como sendo o contorno entre um
objeto e o seu fundo, assim, indicando o limite entre objetos sobrepostos. Ja
um contorno € definido como uma linha fechada formada pelas bordas de um
objeto. Ainda existe a deteccédo de linhas e de pontos.
Limiarizagdo e Multi-limiarizagdo: a limiarizacdo consiste em dividir uma
imagem em duas classes, sendo o primeiro plano e o fundo. Como existe a
possibilidade de perder certas informacdes nas imagens, pode-se dividir
essas imagens em mais classes. Essa técnica é chamando de multi-
limiarizagdo. Para tal conceito, pode-se dividi-los em outros trés conceitos,
sendo:
1. Limiarizacdo Global: MATTANA (1999) diz que a limiarizagédo global é
responsavel por realizar a separagéo entre o primeiro plano e o fundo.
Nesse caso, entre os planos utiliza-se apenas um limiar para todos os

7

pixels, sendo assim, o valor do limiar & para toda a imagem. Essa
escolha do limiar é obtida através do histograma, que deve ser
analisado.

2. Limiarizacdo Adaptativa: MILSTEIN (1998) em seu estudo explica

que a Limiarizacdo adaptativa € a aplicacdo de uma Limiarizacao
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automética, que age de forma individual para cada sub divisdo da
imagem. Essa limiarizacdo é considerada mais sensivel as diversas
variacbes da imagem, como por exemplo, variacdes de intensidade.
Com isso, acaba sendo menos sensivel aos ruidos de fundo, um bom
exemplo dessa irregularidade de fundo pode ser relacionado a
iluminacao.

Limiarizacdo Multi-nivel ou Multi-limiarizacdo: SAHOO (1997)
descreve que a limiarizacdo multi-nivel pode ser utilizada nos
momentos onde existe a presenca de muitos objetos, e que esses
objetos sdo diferentes do plano do fundo. Nesse caso, defina-se mais
que um limiar. Essa multi-limiarizacdo permite processar imagens com

varias classes.

Classificadores (C-MEANS): MACQUEEN (1967) diz que o classificador
KMEANS trabalha com classificacdo, baseada nos dados que sdo extraidos

da base. Esse o algoritmo faz a classificacdo automatica, sem que seja

necessaria a supervisdo. As etapas desse algoritmo seguem as seguintes

etapas:

a)

b)

d)

Os centroides recebem valores iniciais: O centroide recebe valores
iniciais, normalmente escolhem-se os k primeiros valores. Esses
valores sdo colocados em outro centroide, o qual da inicio ao
processamento do algoritmo.

Gera-se uma matriz de distancia entre cada ponto e os centréides:
Calcula-se a distancia entre cada ponto e os centroides através de N X
k distancias neste passo.

Classificar os pontos conforme as distancias dos centroides: O
centroide incorpora o ponto que estiver mais perto, assim, esse ponto
passa a fazer parte da classe do centrdide que estiver mais proximo do
ponto. Caso o ponto mude de classe, o algoritmo termina.

Calcula novos centréides para cada classe: Calcula-se a média de

todos os pontos pertencentes a uma classe.
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e) Repetir até a convergéncia: Retorna-se ao passo 2 repetindo o
refinamento do céalculo dos centroides, até que mais nenhum ponto
mude de classe.

f) Segmentar por Watershed: MEYER (1991), MEYER e BEUCHER
(1991), VINCENT e SOILLE (1991) utilizam analogias baseadas em
relevos, isso para dar ideia ao usuario de estar imergindo na imagem.
Considerando como uma bacia de retencdo, assim, gerando linhas as
quais permitem definir contornos. FACON (1996) explica que o
watershed € aplicado sobre um gradiente morfolégico, e ndo sobre a

imagem original.

e Segmentacdo por Textura: Outro conceito importante sobre segmentacao
de imagens pode ser encontrado no estudo de CONCI e NUNES (2007), onde
0s autores trabalham com a segmentacédo através de textura. A segmentacao
por textura é classificada como responsavel por melhorar a percepcao
humana no sentido de dar maior certeza quanto ao reconhecimento de uma
imagem, ou mesmo para que se possa fazer a classificacdo da mesma.
CONCI e NUNES (2007) em seu estudo dizem gque a textura exige muitos
recursos matematicos para ser interpretada, ja que a mesma ainda nao

possui um conceito padrao, que facilite 0 seu reconhecimento.

2.3 LIMIARIZACAO

A limiarizacdo € o processo de segmentar as imagens que transforma o
conteudo de uma imagem em duas classes. Através da limiarizacdo, busca-se

separar o que faz parte da doencga do que néo faz parte.

O desafio que apareceu foi a escolha da melhor técnica de limiarizagdo para
este tipo de imagens. Para poder fazer a escolha certa, 27 técnicas de limiarizagédo
foram testadas e avaliadas numericamente a partir das métricas descritas na secéo
2.9 do Capitulo 2.
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Como melhor resultado das 27 técnicas, fez-se a escolha de 14 técnicas de
limiarizacdo que foram testadas, sendo as técnicas de Otsu (1979), Entropia de LI-
LEE (1993), Fuzzy Set (Huang e Wang 1995), Thrussel (1979), Duplo Istvan Cseke
(1992), Fischer (CHANG 1995), Fischer 2D (Li, Gong e Chen 1997), Fuzzy C Means
(JAWAHAR et. al. 1997), Fuzzy Huang e Wang (1995), Fuzzi Yager (1979), Gatos
(Papamarkos 19914), Ridler e Calvardi (GLASBYE, 1993) e Wellner (PARKER,
1996).

Enquanto que a Tabela 2 apresenta as taxas das métricas para as 14
técnicas de limiarizacdo, a Figura 36 ilustra os resultados das 14 técnicas a partir do

resultado da Etapa 8 (multi-limiarizacéo com 4 classes) .

Tabela 2- Taxas das métricas para as 14 técnicas de limiarizagdo.

METRICAS
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12
Limiarizagdo ME RAE ER NRM
1 |Otsu 0,17747 0,35193 0,25909 0,25909
2 |Entropia 0,17456 0,15688 0,39337 0,26004 0,26004
3 |FuzzySet 0,18858 0,24539 0,27007 0,27007
4 [Thrussel 0,17747 0,35193 0,32902 0,32902
5 |DuplolstvanCseke 0,13687 0,61810 0,40384 0,40384
6 |Fischer 0,12689 0,56296 0,03174 0,40852 0,40852
7 |Fischer 2D 0,18442 0,74671 0,01337 0,40387 0,40387
8 |Fuzzy C Means 0,18442 0,74671 0,01337 0,40387 0,40387
9 |Fuzzy Huang 0,10272 0,30513 0,41923 0,41923
10 |Fuzzy Yager{1){2) 0,24103 0,80966 0,41094 0,41094
11 |Gatos 0,24103 0,80966 0,41094 0,41094
12 |Ridler e Calvaldi 0,18030 0,71611 0,81937 0,42223 0,42223
13 |Renyi 0,27355 0,81967 0,41233 0,41233
14 |Wellner 0,25878 0,82161 0,41462 0,41462
MEDIA 0,189149286| 0,575889286| 0,295212857 0,95813| 0,04187| 0,704787143( 0,903690714| 0,626670714| 0,295212857| 0,373329286| 0,417216429| 0,373329286
DESVIO PADRAO 0,049647622| 0,243?8325| 0,172186116| 0,0469?8314| 0,046978214| 0,172186116| 0,064407655 0,05382?9?4| 0,177_‘186116| 0,063827974| 0,16226?669| 0,063827974

E possivel observar na Tabela 2 que a técnica de limiarizacdo de Otsu
apresenta a maior taxa FM e a menor taxa de erro NRM, consideradas por Gatos,
Nitirogiannis e Pratikakis (Gatos et al , 2009) como sendo as mais abrangentes.
Também é possivel perceber que a técnica de limiarizagcdo de Otsu apresenta a
maior taxa TP, as menores taxas de erro FN e ER e fornece taxas de erro ME e

ERA entre as menores de todas as técnicas avaliadas.
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2.4 MORFOLOGIA MATEMATICA

2.4.1 Introducéo

Na literatura encontram-se trés tipos de morfologia matemética, sendo,
morfologia matematica binaria, em niveis de cinza e em cor. A morfologia em cor, a
qual é instrumento de estudo desse trabalho, serd explorada com maior riqueza de
detalhes.

SOILLE (2003) em seu trabalho diz que a morfologia matematica € uma
abordagem nao linear de processamento de imagens, utilizada para o fim de
processamento digital de imagens, propondo operadores para auxiliar na busca de
informacdes contidas nas imagens.

A morfologia matemética esta amparada sobre trés pilares, elemento
estruturante, eroséo e dilatacdo, explicados a seguir.

2.4.2 Elemento Estruturante

Na literatura encontram-se diferentes definicdes para o elemento estruturante,
entre elas, a definicdo de FACON (1996): “o elemento estruturante € um conjunto
completamente definido e conhecido (forma, tamanho), o qual € comparado, a partir
de uma transformacédo, ao conjunto desconhecido da imagem. O resultado desta
transformacao permite avaliar o conjunto desconhecido. ”

CALIXTO (2005) em seu estudo ilustra os elementos estruturantes mais

comuns de serem encontrados na literatura, conforme Figura 4.

(1) (2) (3) (4) (®)

Figura 4 - (1) Quadrado, (2) Linha, (3) Cruz, (4) Dois pontos e (5) Rhombus.

Fonte: Adaptado de CALIXTO (2005)
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2.4.3 GRANULOMETRIA

FACON (1996) explica que o processo da granulometria binaria trabalha
como um peneiramento, onde realiza a separacdo dos conjuntos pelo seu tamanho

e forma.

A granulometria morfolégica € um processo que permite peneirar conjuntos
presentes em uma imagem por seu tamanho. O critério usado para a separacéo dos
conjuntos dependendo do tipo e tamanho do elemento estruturante escolhido. O
processo granulométrico separa 0s conjuntos de mesmo tamanho em imagens

diferentes.

Ainda no trabalho de FACON (1996), o mesmo cita MATHERON (1975) o

qual propde trés regras para obter-se uma boa granulometria.

Para a imagem que sera analisada sendo X, e para a granulometria T“)(X), e a

sobra representada por T”(X ) de tamanho 1.

e Para que ocorra a transformacdo morfoldgica, dar-se que 0 conjunto
transformado seja menor que o conjunto da origem, onde a mesma € anti-

extensiva.
(1)
VA>0, TP(X)cX vX

e Para que ocorra a transformacdo morfolégica, a mesma obrigatoriamente
deve crescente, sendo:
2)
VA>0, YcX = TOY)cT?(X) vX
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e Considera-se que para a transformacédo de uma determinada imagem X, para
duas transformacdes morfolégicas que sdo sucessivas, onde tem-se como
parametros respectivos Al e A2. Para tal transformacédo, tem os resultados
finais idénticos, esse resultado é tido pela transformacdo de maior parametro,

sendo A:

3)

VIL22>0, TWTEI(X)) = TW T (X))
- T sup(41,42) (X )VX

Caso as transformacdes forem tidas como imagens binarias, considera-se

que a granulometria sera uma abertura ¢,, dada sobre um valor inteiro n >0.

A abertura dessa forma é tida ao tamanho da malha. A abertura vai

removendo a anterior, até que encontre o conjunto vazio, sendo:
4)
VX, Yn>m>0, ¢"(X)c g™ (X)

No presente trabalho, ocorre que as imagens obtidas por meio da linearizacao
nao permitem ter clareza no que esta em evidéncia dentro de cada imagem, existe a
necessidade de separar o que interessa e 0 que nao interessa dentro de cada
imagem. A técnica de granulometria foi entdo escolhida por sua robustez em fazer a

separacao por tamanho dentro de uma imagem.

O processo granulométrico morfolégico gera imagens que séo as classes que
contém conjuntos de mesmo tamanho perante o tipo e tamanho do elemento

estruturante usado.

A Etapa 9 da metodologia trata da aplicagdo da técnica de Otsu para toda a
base de imagens, isso ocorre apds 0 processo de etapa 8 de multi-limiarizacao.

ApoOs todas as imagens da base passarem pela limiarizacdo do método de Otsu, a
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etapa 10 que trata da aplicagdo da granulometria nas imagem limiarizada pela

técnica de Otsu.

2.4.4 Erosao em niveis de cinza

FACON (1996) define a eroséo €9 em niveis de cinza da seguinte maneira:

(®)
e? (f(x)) =Min{f (x) -g(x-y):yeE}

Sendo f aimagem original, Min o minimo, g sendo e o elemento estruturante,

x —y as coordenadas dos pixels pretos na imagem, e E 0 dominio de estudo.

2.4.5 Dilatagcdo em niveis de cinza

FACON (1996) em seu livro define a dilatacdo 69 em niveis de cinza da

seguinte maneira:

(6)
o° (f(x)) =Max{f(y)+g(x-y):yeE}

Sendo §9(f(x)) € a dilatacdo do pixel xx da imagem original f, Max a imagem

original, V o maximo, g sendo e o elemento estruturante, x —y as coordenadas dos

pixeis pretos na imagem e E 0 dominio de estudo.

2.4.6 Abertura

SOILLE (1999) define a abertura em niveis de cinza da seguinte maneira:
(7)
y9(f) = 5%(%(1)
Seja y9(f) abertura, representa a imagem original, &, a dilatagado (sub-indice)

ey a erosao.

2.4.7 Fechamento
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O fechamento-em niveis de cinza é definido da seguinte maneira:
(8)
9% (f)=5°(57(F))

. g . . ~ . ~
Seja ¢° representa aimagem original,, €, eroséo, e 6g a dilatacao.

2.4.8 Reconstrucao em niveis de cinza

SOILLE (1999) em seu estudo explica que a reconstrugdo por dilatacao
trabalha com uma mascara e uma imagem que pode ser chamada de marcadora. A

reconstrucao por dilatacdo em niveis de cinza é definido da seguinte maneira:

9)
pr(f) = p;(8°(N) ~ f

Seja py(f) representa a imagem original, e o elemento estruturante € dado
por g.

2.5 Morfologia matematica em cor

SOILLE (1999) ressalta que embora haja grande dificuldade em se trabalhar
com imagens coloridas utilizando morfologia matematica em cor, as imagens
coloridas inibem a perda de informacfes valiosas pertencentes as imagens, dessa
forma, informagbes importantes sao mantidas, melhorando os resultados do

processamento.

2.5.1 Eroséao e Dilatacdo da Morfologia Matematica em Cor

Os principio da eroséo e dilatacdo em niveis de cinza podem ser estendidos

para a morfologia em cor.
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2.5.2 Eroséao

FACON (1996) em seu livro define a erosdo em niveis de cinza da seguinte
maneira:
(10)
e’ (f(x)=Min{f(x)-g(x-y):yeE}

Seja €° é erosao, f(x) a funcdo do conjunto do dominio minimo #, g sendo e

o elemento estruturante, x — y as coordenadas e E 0 conjunto.

2.5.3 Dilatagéo

FACON (1996) em seu livro define a Dilatacdo em niveis de cinza da
seguinte maneira:
(11)
o° (F(x)) =Max{f(y)+9(x-y):yeE}

Seja 69 é a dilatacdo, f(x) a funcdo do conjunto do dominio maximo V, g
sendo e o elemento estruturante, x — y as coordenadas e E 0 conjunto.

Para LOUVERDIS et. al. (2002) diz que a tentativa de expandir os conceitos
da morfologia em niveis de cinza, para a morfologia em cor, ndo é um caminho facil
a ser alcancado, pois sabe-se que o0s conceitos de minimo e maximo niveis de cinza
aplicam-se de maneira que oferecem resultados mais eficientes.

LOUVERDIS et. al. (2002) exemplifica de forma bem clara, sendo por
exemplo procurar valores minimos e maximos por exemplo entre 10 e 20 é uma
tarefa considera facil.

Mas a discussao gira em torno da pergunta de como fazer a definicdo de

valores maximos e minimos por exemplo da cor verde, vermelha ou azul.
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Inicialmente, por ser o mais conhecido e o mais utilizado em sistemas

eletrbnicos, usar o espaco de cor RGB para expandir a Morfologia mateméatica em

niveis de cinza para imagens coloridas parece ser natural. Bastaria replicar os

operadores morfolégicos em niveis de cinza para cada canal R, G e B.

Porém CALIXTO (2005) mostrou que este procedimento gera imagens com

cores falsas. No caso da dilatagdo, CALIXTO (2005) ilustrou nas figuras 5 e 6 que

apos aplicar a dilatacdo para cada canal R, G e B, apareceram cores como branco,

ciano e magenta que nao existiam na imagem original.

Imagem
original

Comp. R dilatado

Al AL
W

Iagem resultande
da dilatagdo

Comp. G dilatado

Componente B

Comp. B dilatado

Figura 5 - Dilatagdo de uma imagem colorida utilizando o conceito de ordenagao marginal, realizada em cada

componente do sistema RGB.

Fonte: CALIXTO (2005).
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Figura 6 - Histograma.

Fonte: CALIXTO (2005).
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Portanto devem ser usados outros espacos de cor. Mas quais? A escolha do
espaco de cor quanto ao uso da morfologia matematica em cor é crucial para
alcancar os resultados desejados.

ORTIZ (2002) no seu artigo faz referéncia a utilizacdo dos espacgos de cores
HSI e HSV na morfologia matemética em cor. SOILLE (1999) diz que o espaco de

cor mais interessantes a ser usado € o espaco HSI.

2.7 Escolha da ordenacéo

Dentre os desafios da morfologia mateméatica em cor, um deles que recebe
atencao especial, esta relacionado a ordenacdo do espaco de cor. LOUVERDIS et.
al. (2002) citam a possibilidade da utilizagdo vetores, de forma a fazer a ordenagéo
dos mesmos, embora, a grande dificuldade esteja no fato de encontrar o melhor
espaco de cor a ser utilizado, e também, qual o melhor modelo de ordenacéo.

Algumas ordenacfes usadas sdo: a Reduzida, a Marginal, a Parcial, a
Condicional e a Lexicografica conforme o trabalho de PLATANIOTIS (2000):

e Ordenacdao Marginal: A ordenacdo das amostras € ordenada conforme as
dimensoes estipuladas e também de maneira independente;

e Ordenacao Reduzida: A ordenacdo ocorre através de atribuicdo de um valor
escalar conforme estipulado por uma métrica baseada em distancia;

e Ordenacao Parcial: Essa ordenacdo ocorre primeiramente separando a
informacdo de entrada em grupos com tamanho menores. Apos essa divisdo, a
ordenacdo é realizada,

e Ordenacao Condicional: Utiliza um de seus conjuntos marginais observados
para realizar a ordenacdo;

e Ordenacdo Lexicografica: Utiliza produto cartesiano para realizar a ordenacao

das informacgoes.
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2.7.1 Ordenacéo lexicografica

No trabalho de TOBAR (2007) o mesmo relata que a utilizacdo da ordenacéo
lexicografica evita a aparicdo de cores falsas.

A seguir, a equacao 8, apresenta a ordenacgdo proposta no trabalho de
TOBAR (2007).

(12)
( x1 < Xy
ou
P(x1,¥1,21) < Pvizinho(XZvyZJZZ){ Y1 < Y2€as0 X1 = X3
ou
kzl < Z, €asoy, =y, e caso x; = X,

Sendo um pixel P(x;,y:,2z;) de coordenadas (xl,yl,zl) e também um pixel
VIZINhO Piimn0 (%2, 7, 2,) de coordenadas (x,,,z,).

Vale a pena frisar que a ordenacdo lexicografica pode ser aplicada
conjuntamente com Varios espacos de cor como HSI (Matriz, Saturacdo e
Intensidade), HSV (Matriz, Saturacéo e Brilho), YCrCb (Luminancia, croma azul e
croma vermelha), YIQ (Luminancia, Matriz e Saturacao) etc.. E que atualmente os
espacos de cor frequentemente usados sdo da familia HS (HS I, HSV, HSL),

enguanto que os espacos de cor YCrCb, YIQ séo raramente usados.

2.8 MEDIDAS DE QUALIDADE DE UMA SEGMENTACAO

Como saber se uma segmentacdo obteve um bom resultado? Para
HARALICK e SHAPIRO (1984) essa pergunta pode respondida dizendo que uma
eficiente segmentacdo é quando as imagens retornam regides homogéneas e
também uniformes, sem a presenca de ruidos e com bordas bem definidas.

Basicamente € possivel avaliar a qualidade da segmentacédo através duas

formas:
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e Qualitativa: quando é possivel através de visualizacao verificar pontos como
a guantidade de segmentos gerados na imagem, a manutencdo de pontos
iIsolados, bem como bordas bem desenhadas;

e Quantitativa: quando ¢é permitido quantificar valores em relacdo as
caracteristicas. Um bom exemplo é quando é possivel quantificar o numero
de segmentos gerados, seu tamanho em pixels , quantidade de alvos e
intensidade.

Em relacdo as métricas de avaliacdo de segmentacdo, pode ilustrar oito

métricas utilizadas por BEUREN (2011) em seu trabalho dissertativo.

a) ME — Erro de Classificacao; e) R — Revocacao;

b) REA — Erro Relativo ao Primeiro f) ER — Taxa de erro;
Plano; g) FM- Taxa de eficiéncia;

c) P — Precisao; h) NRM — Taxa Negativa.

d) A - Acuracia;
A seguir, detalha-se conceitualmente e também na forma de equacéo, cada

uma das métricas acima citadas.

2.8.1 Erro de classificacdo — ME

A métrica ME traz como retorno o valor 0 se a segmentacao for perfeita. Se o
valor retornado for 1, significa que a segmentacao ndo atingiu o esperado. A seguir
na equacao 16 é possivel visualizar a mesma por completo, onde (Bg, Fyg) € (Bs,Fs)
dizem respeito ao fundo e o primeiro plano da imagem ground-true resultante da

segmentacao, e “||” a cardinalidade:

|B, "B |+|F, NF| (13)
|Bg [+]Fy |

ME =1-
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2.8.2 Erro Relativo ao Primeiro Plano — REA

A métrica REA quando retorna o valor 0, significa que a segmentacdo foi
considerada perfeita, e sendo o valor 1 retornado, significa que a segmentacao foi
ruim. A equacdo 17 onde Fy e Fs dizem respeito ao fundo da imagem ground-true
resultante da segmentacéo, onde “||” € a cardinalidade:

p—

(14)

|Fg [=1Fs |

RAE = —< o if |[Fg|>F|
| Fy |
or
F|-|F
IF 1215, | glif|Fg|<|Fs|
L IR

2.8.3 Precisdao -P

Essa métrica retorna 1 no caso de segmentacao perfeita e pode ser descrita

pela equacao 18:

o__ TP (15)
TP +FP

Sendo:
e TP corresponde aos falsos positivos;
e TN corresponde aos verdadeiros negativos.
e FN corresponde aos falsos negativos;

e FP corresponde aos verdadeiros positivos.
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2.8.4 Acuracia-A

Essa métrica quando considera a segmentacdo perfeita, retorna o valor 1,

pode ser vista ha equacdo 19 a seguir:

_ TP+TN (16)
TP+TN + FP + FN

2.8.5 Revocacao -R

A presente métrica retorna o valor 1 em caso de segmentacao perfeita. Sua

equacao pode ser visualizada a seguir, através da equacéao 20:

Ao TP (17)
TP+ FN

2.8.6 Taxade Erro - ER

J& a métrica ER, ao considerar a segmentacéo perfeita, retorna o valor 0, a

equacdao 21 a seguir ilustra sua formulacéo.

n_ FP (18)
TP+ FN

2.8.7 A medida FM

A métrica FM retorna 1 se a segmentacéao for perfeita. Pode ser descrita pela
equacao 22.
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_2*P*R (19)
P+R

FM

2.8.8 Taxa negativa — NRM

A métrica de taxa negativa, considerando a segmentacdo perfeita, retorno o

valor 0. Pode ser descrita pela equacéao 23:

NR,, +NRg, FN FP (20)

NRM = onde NRy =— NRpp =—
TP+ FN TP +FN

As meétricas citadas serdo utilizadas para fazer a validacdo numérica dos

resultados obtidos com os experimentos.

O capitulo seguinte trata de ilustrar os trabalhos relacionados estudados, os

mesmos estdo organizados por sub-temas.
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3 ESTADO DA ARTE

O presente capitulo trata dos trabalhos relacionados, os quais estéo dispostos
por area de abrangéncia dos trabalhos, ou seja, trabalhos de fundamentacao tedrica
que auxiliam a entender sobre a segmentacao celular, bem como informagdes de
como é o numero de publicagBes nessa area. Em seguida apresentam-se trabalhos
de rastreio celular, segmentacdo de globulos brancos e vermelhos, e por fim um
estudo diretamente ligado ao dessa dissertacdo, que trata da segmentacdo celular
de células amastigotas infectadas com a doenca de chagas.

Ao final desse capitulo, faz-se as observacdes sobre cada trabalho e uma

conclusao do capitulo.

3. 1 Método de CHEN, ZHAO, WU, YAO e ZHANG (2012)

CHEN et. al. (2012) trazem um estudo da evolu¢édo dos métodos diretamente
relacionados a morfologia celular. Essa corrente evolucao tem ligacdo direta com a
preocupacdo no melhoramento de diagndstico de doencas ligadas a morfologia
celular.

CHEN et. al. (2012) explicam que tem sido muito surpreendente a exploracao
dessa area, que ja foram publicadas mais de 1000 documentos nos ultimos 20 anos,
essas publicacdes tm sido na area de segmentacdo de células, reconstrugao,
identificacdo e quantificagdo de células, extracdo de caracteristicas morfologicas
entre outras.

Quando se fala em diagnostico relacionado a investigacdo morfologica
celular, o processamento de imagem esta a priori para a deteccdo de inumeras
doencas como cancer, nos seus mais diversos tipos, inclusive sobre analise de
tumores, segmentacdo de nucleos celulares, andlises de textura para classificar
células automaticamente. A seguir, na Figura 7, apresenta-se a distribuicdo dos
trabalhos publicados desde 1980 a 2011.
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Yearly publication records

Records

Figura 7 - Publicag¢des afins de 1988 a 2011.

Fonte: Conforme CHEN et. al. (2012).

Os autores listam as principais aplicacdes relacionadas as pesquisas de
imagens médicas, conforme SEHN et. al. (2012), a identificacdo de células malignas,
verificar alteracbes de morfologia celular, diferenca morfolégica em mecanismos de
fisiologia. Também a classificacdo de conjuntos de células, investigacdo de
caracteristicas relacionadas ao estresse, estudos de DNA, tanto para animais ou
plantas.

Os autores reforcam que a morfologia matemética tem sido importantissima,
se ndo um dos Uunicos meios mais eficientes para se trabalhar com visdo
computacional e processamento de imagens, possibilitando excelentes operacdes
sobre as imagens, tais como as operacfes ja destacadas em seclOes anteriores
dentro desse trabalho. Quer sejam para imagens binarias, em niveis de cinza ou
ainda coloridas.

SEHN et. al. (2012) dizem que a segmentacdo € um dos principais atores no
processo de imagens celular, embora, os métodos automatico ndo sejam tao
eficientes, pois para cada situacdo, a segmentagédo pode obter melhor resultado
quando feita de forma manual por etapas. Também pode-se citar a utilizacdo de
classificadores, 0s quais sdo responsaveis pela extracdo de caracteristicas para
melhor analisar a imagens.

O trabalho de SEHN et. al. (2012) visou mostrar o que se tem produzido na
area da morfologia matematica, como aplicacdes para melhoramento de diagnéstico

em células, segmentacdo de imagens, analise e classificadores. O grande objetivo é
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elucidar a evolugcdo do processamento de imagens no periodo de 20 anos, nado

detalhadas resultados de experimentos especificos, nem bases utilizadas.

3. 2 Método de MISWAN, NGADI, SALAM e JAMIL et. al. (2012)

No trabalho de MISWAN et. al. (2012), os autores abordam um estudo sobre
as regibes alvo de uma imagem, que podem sofrer com inimeros tipos de
interferéncias, tais como iluminagéo deficiente, falhas nas bordas das regides,
similaridade de cor e até qualidade precaria das imagens. E que esses fatores séo
os desafios a serem superados quando se fala em segmentacdo de imagens
sanguineas.

No trabalho de MISWAN et. al. (2012), os autores apresentam um método de
melhoramento de imagens de células sanguineas, buscando reduzir o ruido
espalhado aprimorando a iluminacdo e a qualidade das imagens. Para tanto, foram
utilizados os filtros da média, de contraste e da mediana usando o software
MATLAB. A base de imagens é composta de 20 imagens coloridas obtidas através
de um método chamado esfregaco.

Na Figura 8 através do fluxograma utilizado por MISWAN et. al. (2012) é
possivel visualizar a sequéncia do método. Nesse processo é possivel entender em

gue ordem o tratamento da imagem acontece.

Filtro da média

Ajuste do contraste

Conversdo para o espago de cor Ycbcr

Utilizagao dos componentes de cores

Ajuste do contraste

Aplicagao do filtro da mediana

Figura 8 - Etapas do Pré-Processamento das Imagens.

Fonte: Adaptado de MISWAN et. al. (2012)




A Figura 9 apresenta os resultados da sequéncia do método.

(a) imagem original

(b) imagem apos aplicacdo do filtro da

(c) resultado apds ajuste de brilho e contraste.

(e) Separacéo das células que irdo se sobrepor
a imagem

(f) Sobreposicdo a imagem original

Figura 9 - Sequencia do método de MISWAN et. al. (2012).

Fonte: Conforme MISWAN et. al. (2012)
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Os autores MISWAN et. al. (2012) dizem que a técnica utilizada é funcional,
desde que a mesma trabalhe juntamente com uma filtragem, que ajude a ajustar
alguns parametros pertencentes as imagens sanguineas. A técnica proposta pelos
autores foi a utilizacdo de uma mascara, juntamente com as operacdes
morfolégicas, com o intuito de eliminar conjuntos nao desejaveis.

Em relacdo a quantidade de imagens que foram processadas e um melhor
detalhamento das taxas de erros e acertos, os autores nao citam detalhes a esse

respeito.

3. 3 Método de Angulo e Schaack (2008)

No trabalho de Angulo e Schaack (2008), os autores apresentam um método
que utiliza operadores da morfologia matematica, como algoritmos watershed e
também utilizam técnicas granulométricas para fazer a segmentacdo das imagens.

O método baseado em computador poderia contribuir para a deteccdo de
erros e rastreio com maior confiabilidade. De acordo com a emergéncia de
conhecimento real de analise de imagem, pretende-se criar um sistema operando
em imagens coloridas de citologia serosa.

Alguns desses métodos automatizados foram desenvolvidos, sendo
concebidos para funcionar em conjunto com um processo de triagem humana por
todos os esfregacos convencionais que sao determinados a ser o normal por
citotecnologistas.

A etapa de segmentacdo € o mais dificil e 0 mais critico em um sistema
automatizado, € intuitivo para o observador humano a um segmento de imagem,
gracas a cor células.

A maquina, no entanto, depende de técnicas de processamento digital para
definir o conjunto de pixels que acentua cada regido da imagem.

A Figura 10 a seguir ilustra o processo de funcionamento do método proposto
por ANGULO e SCHAACK (2008).
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F) | G)

Figura 10 - Processo.

Fonte: Conforme ANGULO e SCHAACK (2008).

O algoritmo para segmentacao precisa de células marcadas por fluorescéncia
em aplicacbes de HCS. Um passo de pré-quantificacdo permite configurar
automaticamente alguns parametros dos algoritmos, de modo a eliminar a
necessidade de qualquer interacdo humana.

A morfolégica associada a populacdo de células que € util para o rastreio
fenotipica. os desenvolvimentos foram lustrados com os resultados de um ensaio de
toxicologia usando nanogotas formato de célula-on-chip.

Utilizou-se um método para analisar as imagens de células de outros projetos,
utilizando diferentes tipos de células, diferentes marcadores alvo. Também esta
sendo enriquecida a metodologia de segmentacdo, associando ao algoritmo de
Watershed.

No trabalho n&o foram descritas informacdes sobre a base, nem mesmo

detalhes percentuais sobre os resultados obtidos.

3. 4 Método de SINGH (2012)

O trabalho de SINGH (2012) apresenta um método que propde o isolamento

de particulas em células cancerigenas através de classificadores. As imagens,
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derivadas de exames de bidpsias (tecido mamario) e de tamanho de 447x600 pixels,
foram analisadas por profissionais patologistas, onde os mesmos dizem que 0
isolamento das mesmas € muito importante para um melhor prognostico e
diagnostico.

Em seu trabalho SINGH (2012) utiliza um processo de aprimoramento de
contraste seguido da escolha de um limiar de cor (thresholding) e de uma
segmentacdo morfolégica de watershed para realizar a segmentacdo e a
classificacdo das células das imagens em células malignas ou benignas. A
realizacdo da classificacdo de cancer de mama segue o fluxograma ilustrado na

Figura 11.

e Converter a imagens para tons de cinza

¢ Equalizacdo da imagem através do histograma

e Ajuste da intensidade da imagem

e Segmentac¢ao da imagem através de thresholding

® Operagdes morfoldgicas

e Segmentac¢ao watershed e operagao morfologicas

® Rotulagem dos alvos

e Extracdo das caracteristicas das imagens

<SEgEeaae

Figura 11 - Fluxograma do método de SINGH (2012).

Fonte: Adaptado de SINGH (2012)

Utilizou-se o algoritmos de Levenberg-Marquardt (LM) para o treinamento da
rede neural com suas caracteristicas Adaptacao por experiéncia, tolerancia a falhas,
aplicagcbes em tempo real, onde o mesmo realiza a classificacdo da células
cancerigenas malignas e benignas.

SINGH (2012) llustra em seu trabalho o processo da metodologia aplicada por

meio da Figura 12 que segue.
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(c) Segmentacao da imagem através de
thresholding

(e) Extracao de Caracteristicas

Figura 12 - Sequencia do método de SINGH (2012).

Os resultados obtidos foram descritos na Tabela 3 abaixo adaptada de
SINGH (2012).



Tabela 3 - Resultados dos experimentos (SINGH, 2012).
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Estudo de caso Precisdo do Precisdo da Validacao % Precisdo dos Testes %
Treinamento %
Benigno 99,32 98,56 98,80
Typol — Maligno 99,20 98,58 98,82
Typo2 — Maligno 99,60 98,32 98,76
Typo3 — Maligno 99,20 98,50 98,82

Fonte: Adaptado de SINGH (2012)

Os valores descritos na Tabela 2 podem ser confirmados, através de outros

trés testes, sensibilidade, especificidade e precisdo, sendo que dos 380 casos

testados, atingiram respectivamente 99,34%, 99,54% e 98,80%.
testes demonstraram resultados positivos e de rapida deteccéo.

Sendo assim, os

3. 5 Método de SHARIF, MISWAN, NGADI, SALAM e JAMIL et. al.

(2012)

No trabalho de SHARIF et. al (2012) os autores apresentam uma abordagem

baseada no espaco de cor YCbCr com o intuito de segmentar imagens celulares

(glébulos vermelhos) obtidas pelo método do esfregaco. Ainda utiliza-se morfologia

matematica a partir da erosdo binaria, dilatacdo e algoritmo de Watershed para

imagens coloridas. A Figura 13 ilustra o Fluxograma utilizado no processo de

segmentacgéo dos globulos vermelhos.
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Aquisicdo da imagem microscépica

Filtros para melhoramento da imagem

Convertendo para o espago de cor ychcr

Ajuste do contraste

Operadores morfoldgicos

Identificagdo dos glébulos brancos

Operagdes de mascaras

Subtragdo dos glébulos brancos

Separagao das células sobrepostas

Figura 13 - Fluxograma do Método de SHARIF et. al. (2012).

Fonte: Adaptado de SHARIF et. al (2012)

Para diminuir os ruidos da imagem, aplicou-se uma férmula do filtro da média.
J& para a conversdo do espaco de cor RGB para YCbCr, SHARIF et. al (2012)

utilizaram a seguinte formula, representada na equacéo 24:

(21)
Y 16 65.481 128.553 24.966 R
Cb| =128+ | —=37.797 —74.203 112.00 (|G
Cr 128 112.000 —93.786 —18.21411LB

SHARIF et. al (2012) consideram que a morfologia mateméatica em cor tem
papel fundamental no processamento das imagens no que diz respeito a eliminar os
glébulos brancos da células analisadas separando-as dos glébulos vermelhos. Para
isto, faz-se 0 uso de eroséo binaria e dilatacdo, abertura, fechamento e reconstrucao
das imagens que foram utilizadas nos experimentos, onde cada uma dessas

técnicas possui um papel no processo de andlise.
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As imagens originais descritas nos experimentos pelos autores, estdo no
espaco de cor RGB, foram convertidas para o espaco de cor YcbCr, a ordenacéo
utilizou-se o algoritmo de watershed.

A eroséo foi aplicada sobre as imagens com niveis de escala de cinza, as
mesmas possuem a finalidade de encolher os objetos, e posteriormente realizar a
diluicho dos mesmos dentro das imagens. Ja o papel da dilatacdo € usada no
processo inverso, onde a mesma realiza o aumento dos objetos analisados, e depois
faz com que esses objetos sofram uma espécie de encorpamento dentro da imagem
geralmente ocorrendo em imagens mais escuras.

Para o tratamento de sobreposicdo de células das imagens, SHARIF et. al
(2012) utiliza-se de algoritmos baseados em Watershed, onde o objetivo desses
algoritmos € a manipulacdo de areas que possuem objetos que se encontram
sobrepostos, pois, essas informagfes que sofrem com a sobreposicdo podem
armazenar informacdes determinantes para a analise.

Os autores nao tratam com detalhes o nimero de imagens e 0s percentuais

de taxas referentes aos resultados obtidos.

3. 6 Método de DORINI, MINETTO e LEITE (2007)

DORINI, MINETTO e LEITE (2007) trazem em seu estudo uma pesquisa
relacionada ao problema de segmentar células tem sido um grande desafio para os
pesquisadores. Isso se da em razdo das diversidades anatdmicas que as amostras
celulares possuem.

DORINI, MINETTO e LEITE (2007) em seu trabalho, propde-se um novo
método para o segmento de ndcleo e citoplasma das células brancas do sangue
(WBC). As células brancas do sangue (WBC) sao células do sistema imunitario que
podem ser encontradas em todo o corpo, incluindo a medula 6ssea do sangue.

Uma vez que o formato do nucleo das células brancas do sangue é
extremamente importante, tais como a classificacado para a contagem diferencial dos
propositos, usou-se uma funcdo caminho custo, a qual leva em conta as

caracteristicas das imagens adequadas.



60

DORINI, MINETTO e LEITE (2007) utilizam em seu trabalho operadores
morfolégicos simples para explorar as propriedades de espaco e escala de um
operador de alternancia para melhorar a precisdo da segmentacdo. As células
podem sobrepor-se umas as outras, tendo grande variagdo na forma e tamanho
podendo ser influenciada pelo ambiente externo.

Para determinar o tamanho dos conjuntos, os autores utilizam a granulometria
morfologica.

Os algoritmos de deteccdo de contorno dependem da descontinuidade de
intensidades de imagem ou textura nos limites do objeto, sendo sensivel a imagens
ruidosas. Sendo que o foco é a segmentacao de células brancas do sangue (WBC),
também chamados de leucécitos. O uso de técnicas de Limiarizacdo pode ter baixo
desempenho em alguns dos casos, uma vez que nenhuma informacéo espacial é
usada durante a selec&o dos limiares de segmentacdo. As vezes estas técnicas s&o
combinadas com opera¢cdes matematicas de morfologia.

Vérias abordagens de contagem de diferenciais sdo aplicadas para o sangue
periférico. Mas isso pode nao ser suficiente para fins de diagndstico, onde se tem

uma alta densidade de células, como na Figura 14 de WBC 3.

L L 25 TOR T

Figura 14- Resultados da segmentac¢ao Nucleo usando imagens simples com uma WBC.

Fonte: DORINI (2007)
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A morfologia matematica € uma andlise de imagens que extrai informacgdes de
imagem do objeto, descrevendo suas estruturas geométricas de uma maneira
formal.

Analisar-se-4 brevemente alguns operadores da morfologia matematica. O
divisor de &guas € transformar uma segmentacdo em poderosa ferramenta,
combinando crescimento de regido e técnicas de deteccdo de borda para dividir a
imagem em dois conjuntos diferentes: a base de captacéo e as linhas de bacia.

Para impedir a sobre segmentacgao, € necessario escolher um conjunto inicial
de segmentos internos de tal maneira que apenas 0s objetos de interesse sao
marcados. O nucleo WBC é mais escuro do que o resto da imagem.

A abordagem de segmentacao citoplasma explora o tamanho das informacdes
de distribuicdo das imagens esfregaco de sangue. Como o nucleo segmentado, o
objetivo € separar citoplasma a partir do fundo e RBC (Red Blood Cels). A RBC tém
um tamanho semelhante, geralmente menor do que a da WBC, podendo usar essas
informac@es para descarta-las.

Assim, tem-se um mapeamento entre estruturacdo o tamanho do elemento e
0 numero de objetos removidos da imagem. Algumas imagens sobrepostas RBC
correspondem a um grande componente ligado na limiarizacdo de imagem, que
pode ser classificado erroneamente como um WBC. Para evitar isso, verifica-se se
0s componentes ligados resultantes contém (envolves) um nudcleo pré - segmentado.
Se nao, é descartado o componente.

Este procedimento apresenta algumas limitacdes. No entanto, para fins de
classificacdo, o principal componente é o nucleo. O citoplasma apenas ajuda a
diferenciar entre alguns estagios de maturacdo do WBC (onde a forma de ndcleo é
semelhante, mas a proporcéo nucleo / citoplasma é diferente) .

Nos experimentos foram utilizados tons de cinza a partir da Biblioteca de
referéncia (CellAtlas.com), sendo de uma imagem celular publica do banco de dados
com imagens de células sanguineas humanas classificadas por especialistas no
campo da hematologia. Realizaram-se testes em mais de 100 imagens para a
obtencdo de resultados promissores. Nos resultados, nacleo e citoplasma
segmentados séo analisados separadamente, uma vez que a forma do nucleo é o

mais importante, pois apresentam os fins de classificagéo futuros.
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A sequir, a Figura 15 ilustra a utilizacdo do filtro de Sobel em forma de original

e simplificada.

() (b)
Figura 15 - Evitar vazamento usando uma imagem processada pelo operador espago-escala definida. (a)
Usando gradiente imagem original (Sobel) (b) Usando o gradiente imagem simplificada (Sobel) .

Fonte: DORINII (2007)
Os métodos utilizados para tal analise foram os procedimentos de
segmentacao Algoritmo e citoplasma:
Métodos Utilizados:
1. Afuncéo de segmentacédo para os globulos brancos;
Dada uma imagem de entrada I;
Criar uma imagem binaria Ib pelo limiar ;
Criar uma imagem simplificada por meio de uma equacao;

Calcular uma eroséao e descartar pequenos residuos;

o 0k w0 DN

Calcular o divisor de aguas da transformacdo usando Ib como
marcadores para calcular o gradiente;
7. Funcéo final.

Embora se tenha acabado de realizar uma analise qualitativa dos resultados,
0 nucleo de segmentacdo dos resultados precisa receber novos incentivos de
trabalhos futuros, utilizando-se de escritores que incluem a classificacdo de WBC

extraidos do nudcleo segmentado. A informacdo citoplasma € importante para
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classificar formas similares de diferentes niveis de maturacdo, onde a Unica
diferenca entre as classes é a proporcao entre nucleo e o citoplasma areas.
Os autores nao trazem informacdes sobre a quantidade de imagens exatas

gue foram utilizadas para os experimentos, nem mesmo taxas de percentuais.

3. 7 Método de POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008)

No trabalho de POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008) os mesmos
apresentam um método automatico de deteccédo de globulos vermelhos em células,
onde a classificacdo é realizada através de uma rede neural. Utilizou-se o espaco
de cor RGB para os experimentos. As imagens possuem um tamanho de 31x30
pixels. A Figura 16 ilustra o Fluxograma utilizado no processo de deteccdo de

glébulos vermelhos.

eImagem Original

eProcessamento da Imagem

eEqualizagdo das Images

eExtracdo das Células Sanguineas

eAndlise de Uma Unica Célula e Classificagdo por Rede Neural

eDetecc¢do dos Globulos Vermelhos

) e

Figura 16 - Fluxograma do método de POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008).

Fonte: Adaptado de POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008)

POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008) utilizam em seu trabalho
imagens coloridas (RGB), embora os autores destacam a importancia do
aprimoramento de contraste por equalizagdo em niveis de cinza para o
processamento.

Para o0 processamento deve-se primeiramente aplicar um operador

morfolégico em niveis de cinza ou em cor, sendo necessario a utilizacdo de ambos
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para especificar qual o elemento estruturante a ser utilizado sendo que, nesse caso,
utilizou-se a dilatacdo com elemento estruturante na vertical, em seguida com o
elemento estruturante na horizontal.

A dilatacdo também é utilizada para suavizar a imagem, isso reduz alguns
elementos que prejudicam as bordas da imagem.

Ja a localizacdo dos globulos vermelhos € feita através de um centroide
sendo que o mesmo € considerado como o centro da massa, dadas através de
coordenadas (x,y), assim, é possivel isolar todos os objetos pertencentes a células,
como globulos vermelhos, brancos, hemécias e falciformes. O processamento que é

proposto pelos autores pode ser observado na Figura 17.

QJ

(a) Imagem Original

d) Dilatacdo da imagem
o @ ... . .. &
&

.\
e _0 s 0 0

o)
(

(c) Deteccao das células inteiras

.’ .... ..../‘.
® o9 0 o
0%, ® 6 g

(e) Preenchimento das lacunas internas (f) Erosdo

Figura 17 - Processamento do método de POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008).

POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008) dizem que para realizar a
separacédo dos glébulos vermelhos das células brancas, € necessario primeiramente
retirar 0 que nédo interessa da imagem, no caso, o0s glébulos brancos. Entre as




65

etapas a mais destacada € a classificacdo através da rede neural, conforme Figura

18 a sequir.
Procedimento
Pré- = Processamento de
processamento imagem simples (para

selecao de célula

‘ completa)

Analises e = Usando a rede

classificacdo neural

¢

Treinar rede neural para reconhecer células

‘ vermelhas do sangue, células falcformes e
células brancas do sangue no plasma
sanguineo

Contgndo gmp Contagemde células vermelhas
do sangue

Display (tela)  Numero de célulasvermelhas do sangue

Figura 18 - Procedimento para separagao e contagem.

Fonte: Conforme POOMCOKRAK e NEATPISARNVANIT (2008)

A rede neural utiliza processos manuais com 59 glébulos vermelhos e 59
glébulos brancos, as imagens possuiam 31x30 pixels, todas as imagens dos
experimentos foram convertidas em tons de cinza.

Como conclusdo os autores tratam o método de média como precisdo de
identificacdo, obtendo excelentes resultados. Em geral a precisdo do método atingiu
74% de resultado positivo com os experimentos realizados.

No trabalho os autores apenas citam numeros relacionados ao nimero de
glébulos brancos e vermelhos, mas nao citam a quantidade de imagens que foram

utilizadas.

3. 8 Método de GUPTA (2012)

O trabalho de GUPTA (2012) consiste em identificar e realizar a contagem de
células nos tipos de globulos vermelhos, brancos, plaquetas e mesmo tumores. A
detecgdo ocorre através do conceito de Blob. O Blob trabalha com parédmetros pré-

definidos, esses parametros podem ser tamanho, forma, cor, brilho e a distancia
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entre os objetos. As imagens de entrada no espacgo de cor RGB s&o convertidas no
espaco de cor HSV.

A Figura 19 ilustra um experimento realizado com a camera acoplada no
aparelho microscopico, onde se faz a localizacdo de glébulos vermelhos (pequenas
manchas) e globulos brancos (maiores). A imagem binarizada pode ser observada
na figura 19 —(b).

(b) imagem ap0s a binarizagdo

(d) Processamento de Saida

(e) Resultado do experimento Il (Cadmera de 2 megapixel)

Figura 19 - Resultado dos experimentos conforme GUPTA (2012).
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J& na Figura 19—(c), o autor destaca uma visdo do funcionamento do sistema
de forma ao vivo, onde € possivel visualizar a utilizacdo dos Blobs, os quais marcam
0S objetos alvos e também fazer a rotulacdo dos mesmos. A Figura 19 —(d) ilustra a
saida do processamento.

No segundo experimento, utilizando uma camera de resolugéo 2 megapixels,
a Figura 19—(e) ilustra o resultado obtido por esse experimento. E notavel que nem
todos os globulos vermelhos foram detectados, isso em funcdo da qualidade da
imagem ou alguma configuracdo do parametro do algoritmo.

GUPTA (2012) traz como conclusao que o método é considerado positivo,
pois foi possivel fazer a maioria da deteccdo dos globulos vermelhos e deixando os
glébulos brancos desconsiderados, como era de interesse. A taxa de acerto foi de
75% positivo para os experimentos. A base utilizada no trabalho n&o foi descrita com
detalhes, apenas os resultados gerais, sem sendo detalhadas as informacdes

necessarias.

3.9 Método De NOGUERA, AYALA, SCHAERER e ROLON (2013)

O trabalho de NOGUERA et. al. (2013) foi o Unico encontrado que trata
especificamente da doenca de Chagas.
A metodologia proposta pelos autores diz respeito a uma nova abordagem que
permita realizar a contagem dos parasitas de forma automatica.
Nesse trabalho foram utilizadas 40 imagens celulares infectadas com a
doenca de Chagas, as imagens possuem formas e resolucdes diferentes.
Os passos da metodologia proposta pode ser visualizado no fluxograma

adaptado dos autores, conforme Figura 20.
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Calculos dos
Marcadores

Conversao para tons de cinza

Magnitude da Imagem

Magnitude do gradiente

Conversao watershed

orificios de enchimento e objetos que tocam a borda sdo
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v

Area de Filtragem

v

Forma de filtragem

Contagem dos amastigotas

v

Figura 20 - Fluxograma da metodologia proposta.

FONTE: Adaptado de Nogueira (2013).

O processo proposto comega na contagem automatizada com a tomada de
decisdo das fotografias obtidas a partir das células sujeitas infectadas com
amastigotas de T. cruzi. Ambos os nucleos celulares como o centro do amastigota
sdo coladas na cor azul profunda, enquanto o citoplasma é manchado com uma cor
azul clara. Para detectar as amastigotas foi capturado um pixel, sendo necessario
segmentar as amastigotas para distinguir o citoplasma.

Com base nos operadores da morfologia matemética, com o intuito de
encontrar as formas amastigotas, sdo usadas técnicas para transformar
especificamente Watershed, como técnica de segmentacdo com marcadores
internos  (pixels que pertencem as amastigotas) e marcadores externos

(correspondentes a fundo).
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A segmentacdo do pré-processamento de imagem € realizada, sendo que
para este procedimento, o filtro de média adaptativa é utilizado, o que ajuda a
eliminar significativamente informacdes das imagens indesejadas, melhorando a
segmentacdo. Tendo os parasitas identificados, estes sdo contabilizados através

dos componentes conectados. Conforme Figura 21 abaixo.

Figura 21 - Amastigotas Detectados e Contabilizados.

FONTE: Nogueira (2013).

Apresenta-se entdo, uma abordagem de deteccdo e semiautomatico de
contagem das células de T. Cruzi, utilizando amastigotas como técnicas de
Watershed para transformar a segmentagcdo como marcadores internos e externos.

O método proposto, utilizou para a distinguir as informacgdes dentro da célula,
tamanhos, intensidade e forma. Por isso, usaram-se como um filtro as
caracteristicas de tamanho e forma da célula, que existem nas amastigotas de T.
Cruzi. Isso é verificado na area de valores e compacidades de identificagdo normal,
eliminando assim, os detritos celulares ou ruidos que estao longe da mediana.

As Tabelas 4 e 5 ilustram os resultados das métricas utilizacdo para
avaliacao.

Tabela 4 - Métricas estudadas.

Evolucdo e Abordagem a partir de 8 métricas (EM %)

VP FP VN FN
Desvio Padrio % 85,63 14,74 85,26 14,37
10,63 23,81 23,81 10,63

P E S TE

Desvio Padrio % 93,71 84,62 85,63 7,71
11,11 9,96 10,63 16,02

Fonte: Adaptado NOGUERA et. al. (2013)
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Tabela 5 - Resultados.

Evolucdo de Abordagem a partir de 8 métricas (EM %) com 95% de confianca

VP FP

% (83.54,87.71) (10. 08, 19. 41)
VN FN

% (80. 59, 89,92) (12. 29, 16,46)
P E

% (91. 53, 95,88) (82. 67, 86,57)
S TE

% (83. 54, 87,71) (4. 57, 10. 85)

Fonte: Adaptado de Noguera et. al. (2013)

Descri¢cdo das métricas utilizadas:

VP: Dizem respeito aos Verdadeiros Positivos, ou seja, quando os nucleos

dos amastigotas que foram identificados estao corretos;

FP: Dizem respeito aos Falsos Positivos, quando restos de nucleos

celulares, que também séo considerados como nucleos de amastigotas;

VN: Verdadeiros Negativos, quando os nucleos celulares sédo detectados,

embora, sdo descartados;

FN: Séo as informacdes consideradas falsos negativos, nucleos que foram
classificados como amastigotas;

P: Taxa que mede a precisao, caso tudo aquilo que seja classificado for

amastigota, para isso nao se deve ter restos de outros nucleos celulares;

E. Taxa referente a Exatidao, classifica a exatiddo do amastigota

encontrado, e também se houve descarte na classificacéo;

S: Taxa da sensibilidade, faz a classificagdo somente dos amastigotas

encontrados;

TE: Taxa de erro, quando tudo aquilo que seja classificado, sejam

amastigotas;
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Os autores concluem dizendo que a metodologia proposta apresentou
resultados muito eficientes, e por eles chamado de encorajadores, visto que as
comparacdes dos resultados obtidos foram comparadas com resultados de

laboratérios que sdo especializados na area abordada do trabalho.

3. 10 COMPARACAO DOS METODOS

A seguir na Tabela 6, sdo apresentados 0s comparativos entre 0s métodos
relacionados, com base nas conclusdes dos autores.

Tabela 6 - Comparagao dos trabalhos relacionados.
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Método

Objetivo

Base de imagens
(tipo, tamanho)

Espacgos de cor
usados

Método

Resultados

DORINI, MINETTO e
LEITE (2007)

Método para
segmentacdo WBC em
nucleo e citoplasma.

Mais de 100 imagens
em niveis de cinza.

Niveis de Cinza.

Watershed.
Sobel.

Filtro de

Nao informados taxas
de percentuais.

ANGULO e

Algoritmos watershed e
também utilizam técnicas

Andlise de imagens 15 imagens Imagens ranulométricas ara Erro médio de 5% a
SCHAACK (2008) celulares. gens. Fluorescentes. fg P 8%.
azer a segmentagdo das
imagens
As imagens foram

POOMCOKRAK e
NEATPISARNVANIT
(2008)

Desenvolveu um método
automatico para deteccao
de gloébulos vermelhos
em células.

adquiridas  através
de uma analise de
deteccdo de bordas,
sendo que cada
imagem possuia
tamanho de 31x30
pixel. 85 imagens.

RGB, embora todas
imagens foram
convertidas para
niveis de cinza.

Algoritmo de deteccéo de
bordas, e identificacdo e
contagem das células
vermelhas por meio de
uma rede neural.

A precisdo do método
atingiu 74% de
resultado positivo
com 0s experimentos
realizados.

visou mostrar o que
se tem dentro da

Um panorama da morfologia
evolucdo dos meétodos | Niveis de cinza ou matematica com
CHEN et. al. (2012) relacionados diretamente | bindria e  ainda | Ndo informado N&o informado aolica 6es’ ara. o
a morfologia celular. imagens coloridas. plicag P
melhoramento de
diagnostico das
células.
20 imagens que Os resultados nao

MISWAN et al.
(2012)

Segmentacéo de imagens
celulares de glébulos
vermelhos.

foram obtidas
através de um
método chamado

YCBCR

Watershed

foram detalhados em
percentuais. Embora,
destacam como bons

esfregaco. os resultados obtidos.

Isolamento de particulas Os resultados das

em células cancerigenas . técnicas usadas por

. 380 imagens. As . ;

através de | . o Lo SINGH foi as mais

o imagens  utilizadas | RGB e Niveis de | Watershed e Levenberg- - .

SINGH (2012) classificadores, as ; positivas pois
. < . possuem tamanho | Cinza. Marquardt (LM)

imagens séo derivadas alcancaram um

de exames de bidpsias
(tecido mamario) .

de 447x600 pixel.

resultado de 98,80 %
de precisdo  nos
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Base de imagens

Espacgos de cor

Método Objetivo (tipo, tamanho) usados Método Resultados
testes efetuados.
20 imagens que Os resultados néo
Segmentacao de imagens | foram obtidas | Espaco de cor usado foram detalhados em
SHARIF  et. al . . o )
(2012) celulares de glébulos atr,aves de um | utilizado RGB para | Watershed percentuais. Embora,
vermelhos. meétodo chamado | YCBCR. destacam como bons
esfregaco. 0s resultados obtidos.
A implementacdo que Utilizou-se a plataforma
visa identificar e,reallzar a OpenC_V para manipular o Seu método aplicado
contagem de células nos Blob, juntamente com a foi de 75% npositivo
GUPTA (2012) tipos de glébulos | Nao informado. HSV linguagem C++, também ara ° P seu
vermelho, branco, fezse uso de wuma |P .
A . -~ | experimento.
plaquetas e mesmo camera para aquisicao
tumores. das imagens.
Os autores concluem
- . 140 imagens. (0] dizendo que a
Utilizou morfologia método roposto metodologia proposta
NOGUERA et. al. | matemética com base | . prop ' Lo . gia prop
~ ndo usou nenhum | Em niveis de Cinza. | Watershed apresentou resultados
(2013) para deteccgéo e

contagem de T. cruzi

fator em tamanho ou
forma

muito eficientes, e por
eles chamado de
encorajadores
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Os trabalhos relacionados foram de grande importancia para o
desenvolvimento desse trabalho, pois possibilitaram uma aproximacao de técnicas
de segmentacao celulares. Embora ndo se tenha muitos trabalhos publicados com o
mesmo foco que o presente, serviram de amparo literario e aprofundamento.

Destaca-se dentre todos os trabalhos relacionados, o trabalho de NOGUERA
et. al. (2013), cujo objetivo aproxima-se da proposta feita nesse trabalho, onde seus
resultados sdo muito encorajadores, como 0s préprios autores citam. Outro fato
importante € a base utilizada de imagens, que também foi usada como base dos
experimentos no presente trabalho.

O préximo capitulo trata da metodologia proposta desenvolvida no presente

trabalho.



4 METODO PROPOSTO
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O presente Capitulo tem por objetivo descrever as etapas necessarias do

método proposto de segmentacdo e localizagdo de formas amastigotas

de Leishmania Chagasi em células humanas.

O fluxograma da técnica proposta € ilustrado na Figura 22.

o Leitura da Imagem Original (Colorida)

1) Inversdo da Imagem

= 2) Geragdo da "Imagem de Borda"

3) Reconstrugdo da Imagem (Marcador: Imagemde Bordas) e
(Mascara: Imagem Invertida)

4) Subtragdo = (Imagem Invertida) - (Imagem Reconstruida)

Remocao de Fundo

5) Inversdo da Imagem

6) Aplicagdo do Fuzzy C-means

7) Inversdo da Imagem

8) Aplicagdo da multilimiarizagdo (4 niveis)

Segmentacao

9) Limiarizagdo pelo método de Otsu

10) Granulometria Morfoldgica

11) Classificagdo de Conjuntos (Média)

Granulometria / Média

Figura 22 - Fluxograma da técnica proposta.
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4.1 REMOCAO DE FUNDO

Por apresentarem fundos complexos, as imagens originais na base se
mostraram dificeis de serem processadas. Concluiu-se que um processo de

remocao de fundo das imagens era necessario.

A remocéao do fundo das imagens foi realizada em razdo que das imagens
possuissem muitos ruidos, que podem ser contabilizados como sendo informacdes

de interesse dentro de cada imagem.

Ocorrendo a contabilizacao desses ruidos, os resultados dos experimentos e
as analises dos resultados ficam comprometidos, por isso a importancia do processo

de remocéo de fundo das imagens para toda a base.

Para o processo de remoc¢édo de fundo, o espaco de cor utilizado foi LSH,
onde L = luminancia, S = Saturacdo e H = Matiz, conforme APTOULA e LEFEVRE
(2011).

Para a ordenacdo, utilizou-se a ordenacdo lexicogréafica, descrita na secao
2.8.1, do capitulo 2, a qual utiliza principios de quantizacao, esse, muito importante
pois permite que a ordenacdo seja mais versatil, ainda tem relacdo com algumas
particularidades do espaco de cor LHS, como por exemplo a repeticdo da matiz se o
pixel ndo estiver sido saturado de forma aceitavel. Outro objetivo da quantizacdo é
gue sem ela, poderia acontecer de apenas o canal da luminancia ser levado em
consideracéo, conforme APTOULA e LEFEVRE (2008).

A partir da imagem 19 da base original, a Figura 23 exemplifica o processo de
remocao de fundo que é detalhado a seguir:

e Etapal: Inversédo da imagem;

e Etapa 2: Geracao da “imagem de borda” que € uma imagem totalmente preta,
exceto nas primeiras linhas e colunas, e também as ultimas linhas e colunas,

aonde a informacdo da imagem original € recopiada;



77

e Etapa 3: Reconstrugdo morfolégica da “imagem de borda” usando como

mascara a imagem invertida;

e Etapa 4: Subtracdo entre a imagem invertida e a imagem reconstruida;

e Etapa 5: Inversao do resultado da Subtracao.

o i
Imagem 19 original da base.

. "1

Etapal: Imagm Invertia

Etapa 2: exemplo de “imagerh de borda

Etapa 3: Imagem Reconstruida

(2N

‘ 2.
Q) Imagem rotulada por um profissional da area.

%0 S

Etapa 5: Imagem invertida

Figura 23 - Descrigdo das etapas do processo de remogao de fundo.
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Pela figura 23, é possivel observar que o processo aplicado remove o fundo
complexo, sem, porém remover 0s conjuntos importantes. Isto € comprovado pela
confrontacdo entre a imagem filtrada e a imagem rotulada por um profissional da
area (Figura 23-1) com formas circulares pretas. Os conjuntos importantes sao
preservados

Este processo se mostrou eficiente e util para poder dar continuidade a

estratégia usada.

4.2 SEGMENTACAO

Apos a remocao do fundo, a segmentacdo é realizada com o uso do
classificador Fuzzy C-means e o processo de multi-limiarizacdo de PAPAMARKOS
et al. (2000). Foca-se principalmente as formas amastigotas. O espaco de cor usado
€ o TSL (Tintura, Saturacdo e Luminancia). As caracteristicas utilizadas nesta

técnica baseiam-se na vizinhanca 3x3 e séo as seguintes:

= A cor em cada canal do pixel x; € a primeira caracteristica, conforme a

Equacéo 18.
(22)
Xi= T,S L
» A média u para cada um dos trés canais j=T,S L.
(23)
l N
Hj = _ZX(L i
N 3
N sendo o numero de pixels da regido.
e Avariancia o para cada um dos trés canais j=T,S L.
(24)

1 N
sz :NZ(X(”)_#])Z
i1

N sendo o numero de pixels da regido.

O skewness (Assimetria) y para cada um dos trés canais j=T,S L.
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e Acurtose c paracada um dos trés canais j=T,S L.

(25)
§ 3
> (xGn—p)
i=1
N sendo o numero de pixels da regiéo.
(26)

1

N
c.= XGi, py— ;)
i No-“iz_;( (i, — )

N sendo o numero de pixels da regido.

A Figura 24, ilustra os resultados da classificacdo pelo Fuzzy C-Means com

as diversas opcoes de canais e as caracteristicas no espaco de cor TSL.

Resultado da Classificacdo Fuzzy C-means
(Canal T, 3 Classes)

Resultado da Classificacdo Fuzzy C-means
(Canal L, 3 Classes)

Resultado da Classificacdo Fuzzy C-means
(Canal S, 3 Classes)

Resultado da Classificacdo Fuzzy C-means
(Canal TSL, 3 Classes)

Figura 24 - Resultado da classificagdo Fuzzy C-means.
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A Figura 25 exemplifica o processo de segmentacdo que é detalhado a

seqguir:

e Etapa anterior 5: Imagem filtrada;

e Etapa 6: Resultado da Classificacdo pelo Fuzzy C-Means, com as diversas

opcOes de canais e caracteristicas no espaco de cor TSL;

e Etapa 7: Inversao do resultado da Classificacéo;

e FEtapa 8. Nova segmentacdo pelo processo de multi-limiarizacao
PAPAMARKOS et al. (2000) que se mostra o mais adequado.

Etapa 5: Imagem filtrada

Etapa 6: Resultado da Classificagcdo Fuzzy C-
means (Canal S, 3 Classes)

Etapa 7: Imagem Invertida

Etapa 8: multi-limiarizacdo com 4 classes

Figura 25 - Descri¢cdo das etapas do processo de segmentagdo.
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Etapa 09: Limiarizacdo pelo método de Otsu.

Conforme descrito na sessdo 2.3 do capitulo 2, a melhor técnica de
limiarizacdo conforme as métricas utilizadas foi a técnica proposta por Otsu, dessa

forma, utilizou-se essa técnica para a etapa 9 da metodologia proposta.

Os resultados da aplicacdo de todas as técnicas de limiarizacdo podem ser

observados na Figura 26.

Otsu Entropia de Li-Lee
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Fischer 2D

Fuzzy C Means




83

Ridler e Calvaldi

Renyi

Wellner

Figura 26 - Exemplificagdo de limiarizagdo com as 14 técnicas.
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Imagem original (1) Limiarizagdo pela técnica de Otsu

Figura 27 - Melhor resultado obtido pela técnica de Otsu segundo a Tabela 2.

E importante frisar que apesar da técnica de Otsu ter sido classificada com a
melhor técnica para as imagens processadas, infelizmente ndo significa que o0s
resultados séo perfeitos para todas as imagens. Na Figura 27 é possivel observar
este fato, ja que nem todas as amastigotas de interesse foram preservadas. E nem

todos os conjuntos desnecessarios foram eliminados.

A Figura 28 ilustra um pedaco da imagem, onde é possivel certificar a
afirmacdo a cima, onde pode ser visto conjuntos desnecessarios presentes. Na

Figura 27 fica visivel a presenca de grandes conjuntos.

’ i
i .
& r ¥ S

At

Amostra da imagem tabulada, com a presenca Amostra da imagem limiarizada. Contagem
de 7 amostigotas automatica de 12 conjuntos.

Figura 28 - Conjuntos desnecessarios nao eliminados.

Portanto, apesar da técnica de Otsu ter sido classificada com a melhor técnica
para as imagens processadas, tendo-se a presenca de ruidos e grandes conjuntos
em praticamente todas as imagens da base, os resultados obtidos ndo podem ser

usados, ainda devem ser pos-processados.
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Para o pés-processamento, utilizou-se a outra técnica para a metodologia, a

granulometria.

4.3 GRANULOMETRIA

A Figura 29 ilustra o resultado do processamento com os trés elementos

estruturantes.
. - . -
- -,
Utilizagdo do Elemento Estruturante CRUZ 50 Utilizagdo do Elemento Estruturante
iteracdes. QUADRADO 50 iteracdes.

Utilizacdo do Elemento Estruturante RHOMBUS 50 iteragdes.

Figura 29 - Resultado da granulometria com os elementos estruturantes CRUZ, QUADRADO e RHOMBUS.

O resultado da granulometria estd dividido em duas formas, onde quando
executada, gera o que foi chamado de Extratos, que sdo todas as classes
resultantes da imagem processada, como € possivel visualizar na Figura 30,

correspondente a etapa 10 da metodologia.
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Limiarizacdo pela técnica de Otsu

Classe 00001

Classe 00002

Classe 00003

Classe 00010

Figura 30 - Resultado da aplicagdo da granulometria sobre a Imagem Limiarizada pela técnica de Otsu com

elemento estruturante Rhombus.
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Conforme Figura 8 acima, € possivel observar que existe uma sequencia
gerada de classes, sendo da classe 00001 até a classe 00003, isso se da porque a
granulometria fez a classificacdo na imagem conforme o tamanho dos conjuntos
presentes na imagem. Entende-se dessa forma que as classes geradas apos o salto
do intervalo, sdo conjuntos que nao interessam, pois apresentarem uma grande

disparidade de tamanho com as demais classes.

Para ilustrar o resultado do processo granulométrico somente para as classes
de interesse na imagem, a Figura 31 ilustra a soma das classes 00001, 00002 e
0003, pois sdo as classes que foram sequenciadas pela técnica em razdo da

paridade dos conjuntos presentes na imagem.

Imagem resultante da soma das classes de interesse

Figura 31 - Resultado da soma das classes de interesse da técnica de granulometria com o elemento
estruturante Rhombus.

O proximo elemento estruturante a ser ilustrado € o Quadrado, utiliza-se a
mesma imagem para melhor analisar os resultados gerados das classes de extratos

e a classe de interesse.
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A Figura 32 ilustra todas as classes geradas com o0 processamento da

granulometria para imagem 19 com o elemento estruturante Quadrado.

Limiarizagao pela método de Otsu

Classe 0001

Classe 0002
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» ™ -
(Y v+ .
»

»

2 .

" 7
Classe 0003 Classe 0004
Classe 0005 Classe 00018

Figura 32 - Resultado do processamento da granulometria com o elemento estruturante Quadrado.

Percebe-se que o uso do elemento estruturante Quadrado foi funcional

guanto o peneiramento da imagem, embora, foi mais lento no processamento, pois

gerou um numero maior de classes estratos.

J& a imagem gerada das classes de interesse pode ser observada na figura

33 que segue, onde gerou-se a soma das classes 0001 até a classe 0005.
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Figura 33 - Resultado das classes geradas da granulometria com o elemento estruturante Quadrado.

O ultimo elemento estruturante que foi utilizado na metodologia e o Cruz, o
qual pode ser visualizado na Figura 34 que segue, onde utiliza-se a mesma imagem

19 como experimento.

Limiarizacao pela método de Otsu
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Classe 0001 Classe 0002
- -
+ »
‘ ¥
>4
Al
Classe 0003 Classe 0004

Classe 0005

Classe 0006
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Classe 0007 Classe 00027

Figura 34 - Resultado das imagens geradas com a granulometria para o elemento estruturante Cruz.

Para as classes de interesse, as classes de 0001 até 0007 sdo somadas pela

ferramenta, seu resultado pode ser observado a seguir na Figura 35.

Figura 35 - Resultado da soma das classes de interesse.
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4.4 UTILIZACAO DA GRANULOMETRIA MORFOLOGICA E A MEDIA

Embora a técnica granulométrica tenha ofertado resultados interessantes,
observou-se que conjuntos muito pequenos nao sdao sempre eliminados, colocando
em risco a analise dos resultados.

Portanto propbe-se a utilizacdo da classificagcdo dos conjuntos através da
média dos tamanhos, mais e menos o desvio padrdo para 0S conjuntos muito
pequenos presentes nas imagens.

Como é possivel observar na Figura 36 a seguir, a aplicacdo da classificacao
de conjuntos (Média (Mais desvio padrdo e Menos desvio padrdo)) os conjuntos
pequenos foram eliminados.

Para melhor entender, faz-se uma comparacdo das duas imagens,
possibilitando a percepcdo do melhoramento da imagem, apds o processamento da

aplicacdo da Média.

- -+
-.L‘ . » - ":

s T A

~

‘-

o
L]

[ "l

I, L y
a  a, .

Imagem gerada da granulometria (Classes de | Etapa 11: Classificagdo dos conjuntos (Média)
interesse) sobre a imagem gerada da granulometria.
Figura 36 - Comparagao entre a imagem gerada pela granulometria e a imagem processada com a média.

Com essa comparacéo, percebe-se o melhoramento da imagem processada,
com a diminuicdo de ruidos presentes na mesma, dessa forma melhorando a
proximidade de acerto na comparacdo da contagem dos amastigotas, com o0s
conjuntos encontrados, pois busca-se separa 0s conjuntos indesejaveis dentro de

cada imagem, tais informacdes serdo discutidas no proximo capitulo.
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5. EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

O presente capitulo apresenta os experimentos que foram realizados, bem

como a analise dos resultados obtidos para cada técnica.

5.1 EXPERIMENTOS

O método proposto foi aplicada a uma base de imagens coloridas, contendo
38 imagens celulares humanas. As imagens que compdem a base possuem a
presenca de amastigotas, ou seja, infectadas pela doenca de Chagas. A presente
base foi cedida pela UNA — Universidade Nacional de Assuncdo, Republica do
Paraguai, por meio do Professor Doutor Horacio Legal Ayala, e foi escolhida por ja
ter sido uma base publicada, conforme trabalho de NOGUERA et. al. (2013).

5.1.1 APLICACAO DO METODO PROPOSTA

Conforme descrito no organograma, representado pela Figura 22, do Capitulo
4, Técnica Proposto, a metodologia utilizada seguiu etapas, que podem ser melhor

observadas nas sessdes que seguem.

5.1.2 REMOCAO DE FUNDO

Por apresentarem fundos complexos, as imagens originais na base se
mostraram dificeis de serem processadas. Concluiu-se que um processo de

remocdao de fundo das imagens era necessario.
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O objetivo de da remocédo do fundo das imagens é decorrentes em razao que
as imagens possuem muitos ruidos, que podem ser contabilizados como sendo

informacdes de interesse dentro de cada imagem.

Ocorrendo a contabilizacdo desses ruidos, os resultados dos experimentos e
as andlises dos resultados ficam comprometidos, por isso tamanha a importancia do

processo de remocéao de fundo das imagens para toda a base.

A partir da imagem 19 da base original, a Figura 37 exemplifica o processo de

remocao de fundo que é detalhado a sequir:
o Etapal: Inversao daimagem;

o Etapa 2: Geracao da “imagem de borda” que € uma imagem totalmente preta,
exceto nas primeiras linhas e colunas, e também as dltimas linhas e colunas,

aonde a informacédo da imagem original é recopiada;

o Etapa 3: Reconstrucdo morfologica da “imagem de borda” suando como

mascara a imagem invertida;
o Etapa 4: Subtracéo entre a imagem invertida e a imagem reconstruida;

o Etapa 5: Inversao do resultado da Subtragéo.

Imagem 19 original da base. Etapa 1 : Imagem Invertida
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- ——

Etapa 2: exemplo de “imagem de borda”

Etapa 4: Subtracéo do fundo.

o Y

Imagem rotulada por um profissional da area.

Etapa 5: Imagem invertida

Figura 37 - Descrigao das etapas do processo de remogao de fundo.
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Pela figura 37, € possivel observar que o processo aplicado removeu o fundo
complexo, sem, porém remover 0s conjuntos importantes. Isto € comprovado pela
confrontacdo entre a imagem filtrada e a imagem rotulada por um profissional da
area (figura 37) com formas circulares pretas. Os conjuntos importantes s&o
preservados.

Este processo se mostrou poderoso e extremamente util para poder dar

continuidade a estratégia usada.

5.1.3 CLASSIFICADORES

O presente trabalho fez uso do classificador Fuzzy C-means, conforme citado

na sesséao 2.2.1 do Capitulo 2.

Esse algoritmo foi desenvolvido com o intuito de resolver problemas de
segmentacdo de imagens, pois 0 mesmo trabalha com a classificacdo das
informacdes presentes nas imagens conforme caracteristicas da mesma, utiliza o
processo de comparacédo de valores, possibilitando que o algoritmo forneca como

resultado a classificacdo automéatica, esse modelo é também conhecido como

mineracéo de dados.

A utilizacdo do classificador Fuzzy C-means dentro da metodologia é
considerada uma etapa importante antes do processo de segmentacdo das
imagens. O espaco de cor abordado para o processamento do classificador foi o
TSL (Tintura, Saturacdo e Luminancia), embora, o canal especifico utilizado foi o
canal S, com a utilizacdo de 3 classes, o resultado desse processamento pode ser

visto Figura 38 que segue.

Para que se possa entender melhor o processo de Classificacdo, da-se a

sequencia detalhada:

e Etapa anterior 5: Imagem filtrada;
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Etapa 6: Resultado da Classificacdo pelo Fuzzy C-means, usando apenas o

canal S do espaco de cor TSL e com 3 Classes;

Etapa 7: Inversao do resultado da Classificagéo;

Etapa 8: Nova Classificacdo empregando o processo de multi-limiarizacao
com 4 classes de PAPAMARKOS et al. (2000); ZAHARA et al. (2005).

Etapa 5: Imagem filtrada

Etapa 6: Resultado da Classificacdo Fuzzy C-
means (Canal S, 3 Classes)

Etapa 7: Imagem Invertida

Etapa 8: multi-limiarizacdo com 4 classes

Figura 38 - Descricdo das etapas do processo de Classificagao.
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5.1.4 JUSTIFICATIVA DA ESCOLHA DO ELEMENTO
ESTRUTURANTE RHOMBUS

Conforme citato anteriormente, a escolha do elemento estruturante, e do

tamanho de interagbes € muito importante para o desempenho e resultado da

técnica de granulometria.

Para se chegar a conclusdo da escolha do elemento estruturante Rhombus
utilizou-se da comparacdo com outros dois elementos estruturantes, o Cruz e o
Quadrado.

Aplicou-se o0 processo de granulometria para toda a base, utilizando-se
separadamente cada elemento estruturante, exceto o seu tamanho, adotou-se o

tamanho 50 como padréo.

Fez-se necessario a comparacao dos resultados de toda a base para cada
elemento estruturante, essa analise foi possivel avaliando a quantidade de classes
geradas pelo processo de granulometria, levando-se em consideracdo a quantidade

de classes de interesse e 0s saltos que as classes deram para cada imagem.

A Tabela 7 a sequir ilustra de forma paralela os resultados de cada elemento
estruturante, onde destaca-se na cor amarela as classes onde ocorreram os saltos.
Lembrando que essas classes onde ocorreram os saltos, sdo as classes que néo
nos interessam, pois o tamanho dos conjuntos pertencentes a elas, sdo maiores, e

nao sao considerados como amastigotas.

Tabela 7 - Comparagdo dos resultados por elemento estruturante.
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IMAGENS Elemento Estruturante CRUZ Total Elemento Estruturante QUADRADO Total Elemento Estruturante Rhombus | Total
IMAGEMO1 | 01|02 |03 (04 |05|06|07 |08 |09 |10|11 |14 |51 2 (01({02|03|04|05(06|07|08|09|10(37| 1 [01|02|03 |04 |05| 06|20 1
IMAGEMO2 |01 (02 |03|04|05|06(07 08|09 |10|11 13|17 |48 3 01|{02|03|04(05(06|07|08|09 |12 |29 2 01|02 |03 (04 |05|07 |17 2
IMAGEMO3 | 01|02 |03 (04 (05|06 |18 1 |01/02|03|04|05|15 1 (0102|0308 1
IMAGEMO4 |01 (02 |03 |04|05(06(07|08|09|10|24 27|29 3 01|{02|03|04(05(06|07|16|17 |22 3 01|02 |03 (04| 10|12 2
IMAGEMOS5 | 01|02 |03 (04 |05|06|08 |17 |32 4 |01|(02(03|04|05|12|22 2 (01|02 (03|07 |14 2
IMAGEMO6 |01 (02 |03|04|05|06(07|08|09|10|11 |12 |13|17 3 01|{02|03|04(05({06|07|08|09 (10|12 1 01|02[03|04|05]|06 |07 0
IMAGEMO7 | 01|02 |03 (04|05|06|07|08(09|10|11 |19 |31 2 [(01({02|/03|04|05|06(07|08|09|14(26| 2 |01 02|03 |04 |05]|08]|13 2
IMAGEMO8 |01 (03|04 |05|06 |07 (09 |28|29|30 3 01|02|03|04(05(07|20|22|24 4 01|02|(03 (041213 2
IMAGEMO09 | 01|02 |03 (04|05|06|07|18(19|20|21|22(25|27| 7 |01/02|03|04|12|13|14|15|16|17 6 |01(02|03|08|09|10]|11 4
IMAGEM10 (01 (02 |03 |04|07|09|12|13|16|18]29 7 01|{02|03|05(06(08|10|12|13 |21 7 01|02 |03 (04 |05|06|08]13 2
IMAGEM11 | 01|02 |03 (04 |05|06 |07 |08 |31 1 |[01/02|03|04|05|06|24 1 (01|02|03|04 )13 1
IMAGEM12 | 01|02 |03 (04 |05|06 |07 |08 (09|10 |23 |25 2 [01({02|03|04|05|06|07|08]|16|20 2 |01(02(03|04|05]|09|11 2
IMAGEM13 |01 (02 |03 |04|05 (06|07 |08|09|15|16 21|32 4 |01({02(03|04|05|06(10(12|15]|21 4 01|02 (03 (04|07 ]|08]13 3
IMAGEM14 | 04 |05 |06 | 07 | 44 | 45 2 [03[04|05|30]32 2 |02|03(17 |20 2
IMAGEM15 |01 (02|03 |04 |05 |36 1 01(02|03 |26 1 01 (02|15 1
IMAGEM16 |02 |04 |07 (08 |09 |10 |30 2 [01]03|05|06]|07|21 3 (01|02 |03 |04 12 1
IMAGEM17 |01 (02|03 |04 |05(06|07|08 (09|10 |11 |13 |22|32 3 01(02|{03|04(05|06|07(08|09]|17|23 2 01(02|(03|04 (05|09 |12 2
IMAGEM18 |01 (03 |04 |05 |06 (07|08 |09 |10|12|33 3 01(02|{03|04(05|06|07 (08|21 1 01(02|03|04 05|12 1
IMAGEM19 | 01|02 |03 (04 (05|06 |07 |24 1 |[01/02|03|04|05]|18 1 (0102|0310 1
IMAGEM20 |01 (02|03 |04 |07 (08|09 |64 2 01(02|03|05|06|07 |42 2 01 (02|03 |04 |26 1
IMAGEM21 | 01|03 |04 (05 |07 |37 2 (01({02]|03|04|05|27 1 [01]|02|03|04 (05|27 1
IMAGEM22 |01 (02 (03|04 |05 |37 1 01(02|03|04 |27 1 01 (02| 16 1
IMAGEM23 | 01|02 |03 (05|06 |07 |08 |12 2 [(01({02|04|05|06 |08 2 (01|02 |03|04]05 0
IMAGEM24 | 01|02 |04 (05|06 |07 |08 |09 |47 2 [(01({04|05]|06 |28 2 (01|02 |03 |04 )17 1
IMAGEM25 |01 (02 |03|04 |06 (16|17 |18 |19 |22|24 7 01(02|03(04(11|12|13 (14|15 5 01(02|03|07 (08|09 |10 4
IMAGEM26 | 01|02 |03 (04 |05|06|07 |17 |24 2 [(01({02|03|04|05|06|13|18 2 |01|/02|03|07]10 2
IMAGEM27 |01(02|03|04|05(06|07 |08 09|10 |11 |23 1 01(02|{03|04|05|06|07 (08|17 1 01({02|03|04 05|09 1
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IMAGENS Elemento Estruturante CRUZ Total Elemento Estruturante QUADRADO Total | Elemento Estruturante Rhombus | Total
IMAGEM28 |01 (03 |04 | 14 2 |01({02(03|11 1 01 | 02 | 06 1
IMAGEM39 |01 (02 |03 |04 |05|06 |07 |08 0 |[01[{02|03|04 |05 0 01|02 |03 0
IMAGEM30 |04 (05 |06 |07 |08 | 36 1 |03|04|05|06 |30 1 02|03 |04 |17 1
IMAGEM31 |01 (02 |03|04|05(06|07 |12 |21 2 01(02|03|04 (05|06 (08|16 2 01(02|03|04 05|09 2
IMAGEM32 |01 (02 |03 |04|05|06|07|08|10|12]|19 5 101(02(03[{04|05|06|07|09 |13 2 01|02 |03 |04 05|07 1
IMAGEM33 |02 (03 |04 | 05|06 |07 |31 |36 2 020304 |05 |06 |24 1 010203 |14 1
IMAGEM34 |01 (02 |03 |04 |05 (06 (07|08 |18 1 |[01|/02|03|04|05]|14 1 01|02 |03 |08 1
IMAGEM35 |01 (02 |03|04|05 |17 1 0102|0304 |10 1 01| 02 | 06 1
IMAGEM36 [02 (03 |04 | 05|06 |07 |08 |09 |10 | 12|27 2 |01({02(03(04|05|06|08|19 2 010203 (04 |05]|11 1
IMAGEM37 |01 (02 |03|04|05|06 (0710|1213 3 01|02|03(04(05|07|09]|11 3 01|02 |03 05|06 2
IMAGEM38 [01 (02 |03 |04 |05|06 |07 |18 1 01|{02|03|04 (05|14 1 01|02 |03 |08 1




102

Observando a Tabela 7 a cima, é possivel perceber que a técnica de
granulometria, com o elemento estruturante Rhombus € mais rapida e também mais
robusta, observa-se que o numero de classes geradas € menor que com a utilizacédo
dos outros dois elementos estruturantes, dessa forma oferecendo resultados mais
eficientes. O salto que acontece nas classes garante de forma segura a eficacia da

técnica.

5.1.5 UTILIZAGAO DA GRANULOMETRIA MORFOLOGICA E A
MEDIA

Conforme explicado anteriormente, propfe-se a utilizacdo da classificacao
dos conjuntos através média, dada pelo tamanho dos tamanhos, mais e menos o
desvio padréo para 0s conjuntos muito pequenos presentes nas imagens.

Como é possivel observar na Figura 39 a seguir, a aplicacdo da classificacao
de conjuntos (Média (Mais desvio padrdo e Menos desvio padrdo)) os conjuntos
pequenos foram eliminados.

Utilizou-se a imagem gerada das classes interessantes, ou seja, somente as
classes que ndo tiveram nenhum intervalo no processo de granulometria,
consideradas as classes de interesse.

Para melhor entender a Tabela 7, faz-se uma comparacéo das duas imagens,
possibilitando a percepcao do melhoramento da imagem, ap0s o processamento da

aplicacao da Média.
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Imagem gerada da granulometria (Classes de | Etapa 11: Classificagdo dos conjuntos (Média)
interesse) sobre a imagem gerada da granulometria.
Figura 39 - Comparagao entre a imagem gerada pela granulometria e a imagem processada com a média.

Com essa comparacao, percebe-se o melhoramento da imagem processada,
com a diminuicdo de ruidos presentes na mesma, dessa forma melhorando a
proximidade de acerto na comparacdo da contagem dos amastigotas, com o0s
conjuntos encontrados, tais informagdes sao discutidas nas sessfes que seguem.

A seguir far-se-4 a discussdo dos resultados, para cada técnica utilizada, a
imagem escolhida para fazer a analise é a mesma imagem que se ilustrou para o

processo de remocéao de fundo e também para o primeiro exemplo de granulometria.

5.2 ANALISE DOS RESULTADOS

5.2.1 Introducéo

Para a analise dos resultados, seguiu-se as etapas propostas na metodologia.
As discussdes foram realizadas com base na contagem fornecida pela bioquimica,
que é a quantidade de amastigotas presentes por imagem, para que fosse possivel

fazer comparacédo com os resultados gerados pela ferramenta implementada.

A discusséo se d4 também com base nos percentuais de erro e acerto para
cada técnica abordada.
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Para a comparacdo dos percentuais de acerto e erro em relagdo ao numero
de amastigotas por imagem, utilizou-se a contagem realizada por uma bioquimica,
conforme € possivel ver na Tabela 8 abaixo, e exemplificada na Figura 40 que

segue.

Tabela 8 - Tabulagdo pela bioquimica.

Nome Imagem | Formato Tamanho N° De Amastigotas
Imagem1 JPG 693 X 599 171
Imagem?2 JPG 656 X 582 60
Imagem3 JPG 459 X 426 71
Imagem4 JPG 630 X 450 55
Imagem5 JPG 1095 X 777 90
Imagem6 JPG 826 X 429 60
Imagem7 JPG 513 X 437 82
Imagem8 JPG 700 X 525 80
Imagem9 JPG 360 X 591 52
Imagem10 JPG 1032 X 1041 85
Imagem11 JPG 271 X 280 26
Imagem12 JPG 823 X 483 53
Imagem13 JPG 800 X 556 127
Imagem14 JPG 867 X 642 34
Imagem15 JPG 451 X 357 74
Imagem16 JPG 912 X 1041 20
Imagem17 JPG 1092 X 508 59
Imagem18 JPG 364 X 418 53
Imagem19 JPG 430 X 387 79
Imagem?20 JPG 900 X 840 13
Imagem?21 JPG 762 X 594 19
Imagem22 JPG 340 X 258 15
Imagem23 JPG 334 X 305 44
Imagem?24 JPG 495 X 242 29
Imagem25 JPG 515 X 314 45
Imagem?26 JPG 450 X 531 82
Imagem27 JPG 525 X 469 61
Imagem?28 JPG 225 X 225 16
Imagem?29 JPG 283 X 312 24
Imagem30 JPG 256 X 243 11
Imagem31 JPG 305 X 294 12
Imagem32 JPG 360 X 282 44
Imagem33 JPG 416 X 493 21
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Nome Imagem | Formato Tamanho N° De Amastigotas
Imagem34 JPG 342 X 373 27
Imagem35 JPG 175 X 231 10
Imagem36 JPG 319 X 372 29
Imagem37 JPG 447 X 265 67
Imagem38 JPG 276 X 415 16

A Figura 40 ilustra a Imagem 19 utilizada da base rotulada.

Imagem 19 da base rotulada.

Figura 40 - Representagdo da imagem rotulada com destaque dos amastigotes.

Considerando a tabulag&o da bioquimica é possivel calcular que a base de 38
imagens possui uma média de 50,42 amastigotas presentes na base.

Os resultados foram obtidos respeitando o seguinte fluxograma das filtragens
dos conjuntos.
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Binarizacdo pelo Método de Otsu

Filtragem dos Conjuntos pela Média Elemento Estruturante Cruz

Filtragem dos Conjuntos pela Granulometria Morfologica mal Elemento Estruturante Quadrado

Elemento Estruturante Rhombus

— Elemento Estruturante Cruz

Filtragem dos Conjuntos

= Filtragem dos Conjuntos pela Granulometria Morfoldgica e Média Caymal  Elemento Estruturante Quadrado

— Elemento Estruturante Rhombus

Figura 41 - Representagdo das técnicas de filtragem dos conjuntos.

5.2.2 Binarizacao pelo Técnica de Otsu

A binarizacdo pelo Técnica de Otsu foi escolhida conforme citado na sessao
2.3 do capitulo 2, foi a técnica que apresentou melhores resultados na segmentacao

para a base de imagens utilizadas nos experimentos.

Utilizou-se a binarizacdo pela Técnica de Otsu é a nona etapa da

metodologia proposta.

Essa técnica encontrou uma média de conjuntos de 61,18 conjuntos
presentes na base. Isso gera um percentual de 121,35% de acerto, o que nao é
possivel, isso acontece porque a técnica encontrou um nimero muito maior que a
média dos conjuntos, excedendo a expectativa. Portanto, essa técnica ndo se fez
eficiente para a contagem dos amastigotas, encontrando muito mais do que se

buscava inicialmente.

O resultado para toda a base, no quesito do percentual de acerto, em relagcao

as 38 imagens, a técnica alcangou um percentual de 80,99% de acerto.
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A Figura 42 que segue, observa-se a imagem 19 da base binarizada pelo
Técnica de Otsu, onde € possivel observar todos os conjuntos que foram

encontrados na imagem.

.

Imagem Binarizada pelo Técnica de Otsu

Figura 42 - Imagem binarizada pela técnica de Otsu.

A presente imagem possui 79 amastigotas tabulados, a binarizacdo pelo
Técnica de Otsu encontrou 62 conjuntos, permitindo uma andlise que essa técnica
ndo foi tdo eficiente, pois fez a contagem de ruidos que nado interessam para a
analise, como por exemplo, contabilizando 0s conjuntos muito pequenos que nao

sdo amastigotas e também alguns conjuntos que foram unificados.

Esses ruidos sdo encontrados em muitas imagens da base, que podem ser

resquicios que permaneceram da remocao de fundo.

Outra situacdo que acontece também para as imagens da base, é a presenca
de grandes conjuntos, que ndo sao amastigotas, mas que pertencem as imagens, e
pela complexidade da base, estdo presentes, e se nao forem removidos, afetam os

resultados da discussédo da metodologia proposta.
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5.2.3 Filtragem dos Conjuntos pela Média

Apés o processo de binarizacdo, é possivel que conjuntos indesejaveis,
permanecam nas imagens, porque cada técnica tem melhor desempenho sobre

determinadas bases de imagens.

Dessa forma, fez-se necessario uma técnica mais agressiva para tentar
eliminar os conjuntos indesejaveis nas imagens. Utilizou-se a filtragem dos
conjuntos, ou classificagdo de conjuntos. Onde, o objetivo foi eliminar os conjuntos
muito grandes e também os muito pequenos com intuito de melhorar a aproximacéao

das taxas de amastigotas tabuladas com os conjuntos encontrados pela ferramenta.

Essa técnica utilizou como critério para eliminar os conjuntos a média, obtida
pela soma dos tamanhos de cada conjuntos, e dividida pela quantidade de conjuntos

encontrados.

A classificacdo dos conjuntos é a técnica que faz a contagem de todos os
conjuntos presentes em uma imagem. E com base na quantidade de pixels
presentes dentro de todos os conjuntos faz o célculo da média para fazer a

eliminacao dos conjuntos muito grandes, e também os conjuntos muito pequenos.

O critério da eliminacéo foi feito através do desvio padréo, onde os conjuntos
que estivesse acima da média mais o desvio padrdo seriam eliminados, bem com

como 0s conjuntos abaixo da média menos o desvio padrdo também séo eliminados.

Foi possivel observar com os testes com a filtragem de conjuntos que para os
conjuntos muito grandes a técnica tece um excelente desempenho, embora para os
conjuntos muito pequenos, a mesma nao demonstrou tanta eficiéncia nas imagens

da base.

Individualmente essa técnica encontrou uma média de 58,58 conjuntos na
base, relativos ao percentual real de acerto da técnica correspondente a 87,62% dos

conjuntos corretos encontrados na base.
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Essa técnica pode ser melhor entendida na Figura 43 que ilustra a imagem

processada pela filtragem dos conjuntos, aplicando a média mais e menos desvio

padrao.
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Imagem Classificacdo dos Conjuntos (Mais e Menos Desvio Padréao)

Figura 43 - Imagem processada através da classificagdo dos conjuntos.

Apés a classificacdo dos conjuntos, € possivel observar uma melhoria na

imagem, principalmente quanto a eliminacdo dos conjuntos muito grandes.

A nova contagem dos conjuntos resultou em 60 conjuntos encontrados, sendo
que na imagem rotulada existem um total de 79 amastigotas, o que da um
percentual de acerto da técnica para essa imagem de 75,95%, que demonstra uma

taxa de acerto muito proxima do total.
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5.2.4 Filtragem dos Conjuntos pela Granulometria Morfologica

A filtragem dos conjuntos pela granulometria morfoldégica € um processo que

permite peneirar conjuntos de uma imagem por tamanho de cada conjunto.

O critério que define muito o desempenho da granulometria é a escolha do

elemento estruturante, conforme descricdo na sesséo 5.1.4.

O processo granulométrico separa 0s conjuntos de mesmo tamanho em

imagens diferentes, de acordo com o tamanho dos conjuntos que foram peneirados.

A seguir, nas sessfes seguintes, utiliza-se a granulometria para os elementos

estruturantes Cruz, Quadrado e Rhombus.

5.2.4.1 Filtragem dos conjuntos pela Granulometria Morfologica com

elemento estruturante CRUZ

A utlizagdo do elemento estruturante cruz nos experimentos, com a
utilizacbes de 50 interagBes, possibilitou que essa técnica alcancasse uma média de
conjuntos na base de 57,32, sendo estes representado em percentual um total

de 92,39% de acerto em toda a base.

Conforme citado na sesséo 4.3, do Capitulo 4, a granulometria gera varios
extratos das imagens, conforme a quantidade de conjuntos, esses extratos sao as

classes conforme o tamanho dos conjuntos presentes na imagem.

Para a utlizacdo da comparacdo com os resultados tabulados pela
bioquimica utilizar-se-a somente a imagem de interesse, que € a imagem resultante
da juncéo das classes antes do salto entre as classes. Essa técnica gerou 8 classes

a partir da imagem binarizada pelo técnica de Otsu.

Para a contagem dos conjuntos utilizou-se as classes antes do salto da

classificacdo, sendo as classes 0001 até a classe 0007.
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Imagem das classes de interesse (Classes 0001 até 0007)

Figura 44 - Representag¢do da imagem granulométrica, com o elemento estruturante cruz.

Essa técnica conseguir alcancar um percentual para a imagem 19 da base
correspondente a 77,22%, que corresponde a 61 amastigotas encontrados na

imagem, de um total de 79.

5.2.4.2 Filtragem dos conjuntos pela Granulometria Morfolégica com
elemento estruturante QUADRADO

A utilizacdo do elemento estruturante quadrado na técnica de granulometria

alcancou o percentual médio de 57,79 conjuntos na base.

Considerando somente a comparacdo entre as médias dos conjuntos, a

técnica alcancou 91,07% na taxa de acerto.

Essa técnica gerou 6 classes, sendo que as classes de interesse utilizadas

para a nova contagem foram as classes 0001 até a classe 0005.
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Imagem gerada das classes 0001 até a classe 0005

Figura 45 - Representa¢do da imagem granulométrica, com o elemento estruturante Quadrado.

Essa técnica encontrou um total de 61 conjuntos, considerando assim um
acerto de 77,22%, sendo o mesmo percentual individual da técnica de granulometria

gue utilizou o elemento estruturante Cruz.

5.2.4.3 Filtragem dos conjuntos pela Granulometria Morfolégica com
elemento estruturante RHOMBUS

O uso do elemento estruturante Rhombus, com 50 interagdes, alcangou um
valor médio dos conjuntos de 59,08 na base. Em relacdo ao conjunto médio
tabulado de conjuntos alcangou um percentual de 86,29%.

Essa técnica gerou 4 classes com a granulometria e o elemento estruturante
Rhombus. Dessas classes geradas, utilizou-se a imagem gerada das classes 0001

até a classe 0003.
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Imagem gerada das classes 0001 até a classe 0003.

Figura 46 - Representa¢do da imagem granulométrica, com o elemento estruturante Rhombus.

A nova contagem dos conjuntos ap0s o0 processamento da granulometria com
o elemento estruturante Rhombus encontrou 61 conjuntos, de um total de 79 para a

imagem 19 da base, representado um total de 77,2% de acerto.

5.2.5 Filtragem dos Conjuntos pela Granulometria Morfoldgica e Média

Procurando melhorar o desempenho da técnica de granulometria com os
elementos estruturantes citados nas sessfes anteriores, utilizou-se apds 0 processo

granulométrico a filtragem dos conjuntos (Média).

Com a utilizagdo da imagem gerada das classes de interesse com 0 processo
aplicado da granulometria, aplicou-se sobre essa imagem gerada a filtragem dos
conjuntos, visando eliminar conjuntos indesejaveis que ainda estavam presentes nas

imagens, ruidos que nao foram eliminados.
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A seguir, nas sessdes seguintes, utiliza-se a granulometria morfoldégica com
0s elementos estruturantes Cruz, Quadrado e Rhombus, para a técnica de Filtragem

de conjuntos.

5.2.5.1 Filtragem dos conjuntos por Granulometria Morfolégica com
elemento estruturante CRUZ e Média

Essa técnica utiliza a imagem gerada das classes de interesse da
granulometria, e partir dela aplica-se a classificacdo dos conjuntos (média) para
aprimorar a eliminagdo dos conjuntos indesejaveis (muito grandes e muito

pequenos).

Essa técnica, em comparacdo com a média dos conjuntos da base de
experimentos, chegou ao percentual de 92,90% de acerto, sendo um valor médio de

46,84 conjuntos na base.

E possivel visualizar na Figura 47 que segue, o resultado do processamento
da filtragem de conjuntos sob a imagem granulométrica das classes de interesse

com o elemento estruturante Cruz.



115

» » -
] - 'l;:
. 7 »
)
".
"l
i&- r "Il
I+ ¥ '
* 'J

r

Imagem resultante das classes de interesse (classes 0001 até 0007) e Média

Figura 47 - Representagdo da imagem granulométrica, com o elemento estruturante Cruz e Média.

Essa técnica apresentou o resultado de 59 conjuntos encontrados, 0 que

corresponder a uma taxa de acerto de 74,68%.

5.2.5.2 Filtragem dos conjuntos por Granulometria Morfolégica com
elemento estruturante QUADRADO e Média

A presente técnica utilizando a imagem das classes de interesse,
processadas com a classificacdo dos conjuntos atingiu um valor médio dos

conjuntos de 47,61 na base.

Comparando com o percentual de conjuntos rotulados originais a técnica

atingiu um percentual de 94,42% de conjuntos corretos.

Para a imagem que esta sendo tida como parametro de teste. A imagem das
classes de interesse (Classe 0001 até 0005) processada com a filtragem de

conjuntos, resultou na imagem que pode ser vista na Figura 48.




116

» - -
] . ":
e T A
A
.'I
u
il‘- " ‘I
I v '
* -

r

a

Imagem resultante das classes de interesse (classes 0001 até 0005) e Média

Figura 48 - Representac¢do da imagem granulométrica, com o elemento estruturante Quadrado e Média.

Essa técnica apresentou um total de 59 conjuntos encontrados, sendo o

percentual de 74,68% de acerto para a imagem.

5.2.5.3 Filtragem dos conjuntos por Granulometria Morfolégica com
elemento estruturante RHOMBUS e Média

A presente técnica utilizando a imagem das classes de interesse,
processadas com a classificagdo dos conjuntos atingiu um valor médio dos

conjuntos de 48,79 na base.

Comparando com o percentual de conjuntos rotulados originais a técnica
atingiu um percentual de 96,66% de conjuntos corretos, 0 que representa a técnica

gue teve maior percentual de acerto dentre as demais testadas.

A Figura 49, ilustra o resultado do processamento das classes (Classe 0001
até classe 0003) de interesse da técnica de granulometria, e a filtragem de

conjuntos.
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Imagem resultante das classes de interesse (classes 0001 até 0003) e Média

Figura 49 - Representa¢dao da imagem granulométrica, com o elemento estruturante Rhombus e Média.

A técnica apresentou uma contagem de 59 conjuntos, 0 que corresponde a
um total de 74,68% de acerto para a imagem da base.

A sequir,

a Tabela 9 ilustra os resultados que foram obtidos de forma

individualizada, onde cada técnica apresenta o percentual de acerto em relacéo

média dos conjuntos presentes na base de experimento.

Tabela 9 - Tabela de comparagao dos resultados para cada técnica.

Limiarizagdo Classificagdo de EE CRUZ EE QUADRDO
ABORDAGENS |  Otsu - % de Conjuntos (Média) - Granulometria - % de | Granulometria - % de
Acerto de Acerto Acerto Acerto
Percentual
80,99 87,62 92,39 91,07
de Acerto ! ! ! !
p + ,
EE ROMBUS EE CRUZ + MEDIA EE Q“L;IQEFADO EE ROMBUS + MEDIA
ABORDAGENS Granulometria - | Granulometria + Média Granulometria + Granulometria +
% de Acerto - % de Acerto Média - % de Acerto Média - % de Acerto
Percentual
86,29 92,90 94,42 96,66
de Acerto ! ! ! !
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E possivel observar que a melhor técnica, que obteve resultado mais proximo
a totalidade possivel de acertos, foi a técnica da granulometria, combinada com a
meédia, atingindo 96,66% de acerto em relacdo a média dos conjuntos presentes na

base de experimentos.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentada um novo método automatico de deteccéo,
localizacdo e segmentacdo de formas amastigotas de leishmania Chagasi em
células humanas.

Apesar do levantamento bibliografico realizado ter apresentado muitas
técnicas de segmentacdo de células cancerosas, no que diz respeito a células
cancerosas de formas amastigotas, poucas pesquisas foram publicadas a respeito
desse tema em especifico.

O novo método proposto teve que trabalhar com a complexidade das imagens
no que diz respeito ao tipo de células, ao numero de formas amastigotas e ao fundo
colorido. O método utilizou operadores morfolégicos em cor, técnicas de
limiarizacao, filtragem por meio do processo de granulométrico morfologico binario, e
também por média.

Com a utilizacdo da morfologia matematica em cor, foi possivel reduzir a
complexidade do fundo colorido.

O uso do classificador Fuzzy C-means na metodologia proposta foi de
essencial importancia para o processo de segmentacdo das imagens, ressaltando
que se utilizou o espaco de cor TSL para o processamento, sendo utilizado o canal
S e 3 classes para o0 processamento das imagens.

Para permitir a melhor segmentacdo por meio de técnicas de limiarizacédo, 14
técnicas foram testadas e avaliadas por meio de métricas de avaliacdo de qualidade
da segmentacdo. A técnica da limiarizacdo de Otsu apresentou a maior taxa FM e
também a menor taxa NRM, ainda, essa técnica obteve maior taxa TP e as menores
taxas de erro FN e ER, as taxas ME e ERA também estdo entre os indices menores
em relacdo a todas as técnicas que foram avaliadas.

Assim foi possivel avaliar numericamente que a técnica de Limiarizacdo de
Otsu foi a mais interessante e eficiente para a base de imagens.

A eliminacao de formas que n&o eram amastigotas por meio do processo de
granulométrico morfolégico binario se mostrou bem eficiente no caso de formas

muito grandes.
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No caso de conjuntos muito pequenos, 0 uso do critério da média mostrou-se
bem eficiente.

Foi possivel realizar uma comparacdo numeérica entre os dados gerados pela
nova técnica proposta e a contagem realizada por um profissional da area a partir de
uma base com 38 imagens infectadas pela doenca chagas.

O uso da estratégia de eliminacdo de formas por meio do processo de
granulométrico morfologico binario com o elemento estruturante Rhombus seguido
do critério da média se mostrou a mais eficiente com 96,66% de acerto na deteccao,
localizacdo e segmentacdo de formas amastigotas de leishmania Chagasi em
células humanas.

Enquanto que o uso dos processos de granulométrico morfolégico binéario
com o elemento estruturante Quadrado seguido do critério da média com o elemento
estruturante Cruz seguido do critério da média obtiveram 94,42% e 92,90% de
acerto, respectivamente.

Conclui-se entdo que a nova técnica automatica de deteccédo, localizacdo e
segmentacdo de formas amastigotas de leishmania Chagasi em células humanas foi
eficiente.

Futuramente pretende-se aumentar as taxas de acerto com uso de outro tipo

de classificador e de ordenacéo usada na morfologia matematica em cor.
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APENDICE 01- DECLARACAO DA BIOQUIMICA FARMACEUTICA

DECLARACAO

Declaro para os devidos fins e a quem interessar, que eu KARINA
EMILIA SCOPEL BUGANCA, Farmacéutica Bioquimica, com numero de
Registro 15042, CPF n° 006.541.369-55, realizei a conferéncia da quantidade
de amastigotas presentes por imagem da base experimental do académico
CLEBER DE SOUZA RELLI, matriculado no Mestrado em Informatica aplicada
da Pontificia Universidade Catélica do Parana — PUCPR, na linha de pesquisa
Visdo Computacional e Reconhecimento de Padroes, com o titulo da
dissertacao “METODO AUTOMATICO DE SEGMENTACAO DE FORMAS
AMASTIGOTAS DE LEISHMANIA CHAGASI EM CELULAS”.

Sendo esta, expressao da verdade, assino a presente.

Santo Antonio do Sudoeste — PR, 03 de Setembro de 2015.

KARINA EMILIA SCOPEL BUGANCA
CPF n° 006.541.369-55



