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RESUMO

A contagem diferencial de leucécitos € importante para o diagndstico de varias doengas.
Quando feito manualmente, esse processo € lento e apresenta variancia intra e inter-pessoal de
resultados, além de requerer um especialista. Este trabalho trata de um método automdtico de
contagem diferencial de neutréfilos e linfécitos a partir de imagens microscépicas. O método
proposto € dividido em trés etapas principais: pré-processamento, segmentacao e reconheci-
mento dos leucdcitos. Enquanto a segmentacdo é baseada em limiarizagdo, a classificacdo dos
tipos de leucdcitos, contida na etapa de reconhecimento, € feita por maquinas de vetor de su-
porte (SVMs, support vector machines). O método foi concebido, parametrizado e validado
com base nos resultados de experimentos conduzidos sobre um banco de imagens proveniente
de lavagens bronco-alveolares feitas em ratos de laboratério. Além dos passos que compdem o
método apresentado, foram conduzidos experimentos envolvendo a utilizacdo de limiarizagcdo
por minimizagdo da divergéncia fuzzy (LMDF) e operadores morfolégicos de abertura.

Palavras-chave: Imagens microscopicas. Leucdcitos. Contagem diferencial automa-
tica. Processamento de imagens. Limiarizagdo. Divergéncia fuzzy. Operacdes Morfoldgicas.

Miquina de vetores de suporte.
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1 INTRODUCAO

Células sanguineas humanas sio principalmente divididas em trés categorias: células
vermelhas (RBCs, red blood cells), células brancas (WBCs, white blood cells) e plaquetas. As
WBCs, também chamadas de leucdcitos, por sua vez, fazem parte do sistema imunolégico do
organismo.

A contagem de WBCs no sangue de um individuo € importante para o diagndstico de
uma série de doencas. Um paciente soropositivo, por exemplo, tende a apresentar uma quanti-
dade menor de WBCs no sangue (III; ZHOU, 2003). Em contrapartida, anemias e estresse, por
exemplo, sdo condi¢des que aumentam a contagem de WBCs no sangue (LABRY et al., 1990).

WBC's migram para tecidos durante processos inflamatérios como resposta a infeccoes.
Com isso, a contagem de WBCs em se¢des de tecido € igualmente importante para o reconhe-
cimento de uma série de condi¢des. Adicionalmente, reconhecer o tipo de WBCs € necessario
para determinar a natureza da infeccao.

Existem 5 tipos de WBCs (GHOSH; BHATTACHARJEE; NASIPURI, 2016): neutrofi-
los, linfécitos, eosinéfilos, baséfilos e mondcitos. Os neutréfilos (Figura 1a) sdo os principais
responsdveis pela defesa primdria contra bactérias e fungos (GHOSH; BHATTACHARIJEE,;
NASIPURI, 2016). O aumento no nimero de neutrdfilos, a neutrofilia, geralmente indica uma
infeccdo bacteriana. Os linfécitos (Figura 1b), por sua vez, sd@o responsaveis por reconhecer
antigenos e fabricar os anticorpos apropriados com base em sua capacidade de memdria imu-
noldgica. Uma alta concentragdo de linfécitos normalmente € indicativo de uma infecgdo viral

ou, em menos casos, bacteriana (GHOSH; BHATTACHARIJEE; NASIPURI, 2016).

(a) neutrdfilo (b) linfécito

Figura 1 — WBCs contadas neste trabalho.
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Ao processo de contar WBCs, fazendo a distingdo do tipo de WBC, é dado o nome de
contagem diferencial. A contagem diferencial manual (i.e. contar as células uma a uma em um
microscopio) requer o trabalho exaustivo de um especialista. Além de demorado, esse processo
apresenta alta intra e intervariancia de resultados (SARASWAT; ARYA, 2014), fato pelo qual
nao € muito confidvel para pesquisas, por exemplo. Assim, faz-se necessaria a concepgao de
métodos rapidos, baratos e robustos de contagem diferencial. O interesse deste trabalho esté
na automatiza¢do da contagem diferencial de neutréfilos e linfécitos, que pode atingir esses

objetivos.

1.1 OBIJETIVO

O objetivo deste trabalho foi o de conceber e validar uma metodologia de contagem
diferencial automatica de neutréfilos e linfocitos, supondo que os outros trés tipos de leucdcitos

ndo estejam presentes.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Em Ghosh, Bhattacharjee e Nasipuri (2016) propde-se desenvolver um sistema auto-
matico de contagem diferencial das células brancas (WBCs, white blood cells) existentes na
imagem microscéopica de uma amostra de sangue utilizando 16gica Fuzzy e Random forest. O
procedimento consiste em cinco etapas: realce da regido das células; segmentacdo das células e
das regides de background; restauracao da borda das células; separacdo das regides de interesse
levando em consideracdo formato, tamanho, cor e textura, utilizando técnicas de légica fuzzy
e ndo-fuzzy; e, por fim, uma decisdo final € tomada baseada na saida dos classificadores. Os
resultados alcangcados foram de 95,8% de precisao, 95,2% de sensibilidade e taxa de erro de
7.5%, contra 93,4%, 91,1% e 12,9% respectivamente do método manual de contagem.

No trabalho de Guo e Yu (2013) é apresentado um sistema para contagem total de cé-
lulas. O método proposto utiliza a técnica de histograma dual-threshold para a separacdo das
células do fundo da imagem, aplicacdo de floodfill nas células e as detecta por extracdo de blobs,
seguido do uso do método k-means para segmentar as células aderentes. O sistema apresentou
rapidez, eficiéncia e adaptabilidade para diversos tipos de células (morfologia, tipo ou tamanho
diferentes), tendo taxa de erro entre 0 e 1,33% em relacdo a contagem manual. Entretanto, ndo
€ possivel utilizd-lo para distinguir diferentes tipos de células em uma mesma imagem.

Visando resolver a dificuldade em segmentar células sobrepostas em imagens micros-
copicas, Wang et al. (2016) sugere uma técnica utilizando transformada de bottom-hat para
melhorar a qualidade da imagem; decomposi¢ao wavelet e crescimento de regides multi escala
(WDMR, wavelet decomposition and multi-scale region-growing) para localizar com exatidao
as regides de interesse (ROIs, regions of interest); combinacdo entre morfologia matematica
adaptativa (utilizando um modelo separdvel de dupla estratégia (DSSM, double-strategy split-
ting model)) e o uso do espacgo de escala de curvatura (CSS, curvature scale space) para dividir
células sobrepostas; e extracdo de informacdes sobre formatos e texturas com base em espagos
de cores para classificacdo dos nticleos celulares. As caracteristicas 6timas sdo obtidas com
o uso de uma maquina de vetor de suporte (SVM, support vector machine) em conjunto com
o chain-like agent genetic algorithm (CAGA). A sensibilidade média da segmentacdo foi de
91,53% (+4,05%) e a especificidade foi de 91,64% (+4,07%). O desempenho de classifica-
cdo de imagens das células comparadas pode atingir 96,19% (40,31%) para precisio, 99,05%
(+0,27%) para sensibilidade e 93,33% (40,81%) para especificidade.
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O novo método de limiarizagdo em histogramas unimodais de Melo et al. (2015) pro-
duziu melhores resultados que as técnicas tradicionais limiarizagdo de Otsu e de Rosin, com
as quais foi comparado na segmentacdo de células sométicas de leite bovino. No método, a
imagem de entrada utilizando o sistema de cores azul-verde-vermelho (RGB, red green blue)
¢, primeiramente, convertida para o espago de cor Lab. Entdo, prossegue-se com a utilizacao
do algoritmo k-means para descartar o fundo da imagem. Com a imagem resultante convertida
para escala de cinzas, aplica-se o limiar calculado para gerar sua binarizagdo. A segmentacdo
das células € obtida pela transformada de watershed. Por fim, as células sdo classificadas pelo
tamanho e entdo contadas. Enquanto a utiliza¢io dos algoritmos cldssicos Otsu e Rosin obteve
precisdo de contagem de 0% e 78,9% em relacdo a contagem do especialista, respectivamente,
a estratégia apresentada atingiu 99,7%, o que sugere sua eficicia.

No trabalho de Adagale e Pawar (2013) € proposta uma forma de segmentar e con-
tar células sanguineas isoladas e sobrepostas que utiliza algoritmos de redes neurais artificiais
(ANNS, artificial neural networks). Visando obter qualidade nos resultados, foi apresentada a
combinacdo do modelo rede neural de pulso acoplado (PCNN, pulse-coupled neural network)
com comparacdo de template (TM, template matching). Inicialmente, as imagens das células
sanguineas sdo extraidas com um microscopio com escala de medida em 100x. Aplica-se entao
uma conversdo de cor de RGB para niveis de cinza, segmenta-se a imagem utilizando PCNN e
eliminam-se objetos indesejdveis com a utilizacdo de um filtro de mediana. O TM € aplicado
para segmentar as células sobrepostas. A partir desse passo, sdo contadas as células isoladas e
as sobrepostas. Os resultados demonstraram que, para imagens com 75 e 52 células, o método
proposto apresentou acuracidade de 98% e 93%, respectivamente. O trabalho também apresenta
resultados de contagem de células utilizando o PCNN mas ndo TM, os quais sdo inferiores.

Em razdo da dificuldade em separar células do background em imagens microscopicas,
Mao-jun et al. (2008) recomenda a utilizacdo de PCNN. A utilizacdo desse método, quando
combinado com um filtro de mediana, permitiu a remoc¢ao de ruidos, segmentagdo das células
e, fazendo uso da sua propriedade de propagacdo de ondas autométicas, eliminagao dos objetos
verdadeiros-negativos restantes na imagem. Isso viabiliza a contagem total das células e a
segmentacdo especifica de uma célula em relacdo a sua vizinhanca. A utilizacio de PCNN
trouxe resultados promissores na remocao de ruido e segmentagao quando aplicados a células de
atributos similares (tais como tamanho e formato), porém, ndo manteve a mesma qualidade em
relacdo a contagem, uma vez que ndo conseguiu identificar células adjacentes ou sobrepostas.
Apresentou imprecisdo, também, quando aplicado a células de estrutura mais complexa, como

as de vegetais.
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Com o objetivo de segmentar grupos de células de imagens de amostras de tecido com
propdsito de contagem, Kothari, Chaudry e Wang (2009) desenvolveu uma metodologia que lida
explicitamente com aglomerados de células. Nessa metodologia, computa-se o valor médio do
tamanho da célula analisada, o que permite a distin¢do entre células isoladas e aglomerados de
células. Entao, analisa-se a distancia entre duas concavidades; se elas estiverem mais proximas
do que um limiar calculado sobre o tamanho médio das células, esse agrupamento é quebrado
em dois. Esse passo € repetido até que ndo haja mais particionamentos a serem feitos. As
aglomeracoes restantes sao segmentadas utilizando conexao de centroide e, por fim, o0 método
de encaixe de elipse € aplicado. A abordagem atingiu taxa de acerto de 95,02% e superou outras
3 abordagens comparadas também baseadas em concavidade.

Para contar células coradas por imunocitoquimica em imagens microscopicas, Ramin et
al. (2012) utiliza algoritmos genéticos. Na etapa de pré-processamento, o ruido e o fundo da
imagem sdo removidos utilizando suavizagao por filtragem espacial e operadores morfoldgicos.
Fazendo o uso do método de classificacdo de vizinhos mais proximo com métrica de distancia
euclidiana sobre a imagem no espaco de cor Lab, os nicleos sdo separados dos antigenos.
Por fim, aplica-se o limiar de segmentacdo calculado por algoritmos genéticos, promovendo
a contagem das células. A taxa de erro e o seu desvio padrdo obtidos com o uso do método,
usando a contagem manual como padrao-ouro, foram de 6,75% e 6,39%, respectivamente.

Com o intuito de diferenciar e contar WBCs e células vermelhas (RBCs, red blood cells)
em imagens de sedimento urindrio, Tangsuksant et al. (2013) indicou o uso de feedfoward back-
propagation (FBP) de ANNSs para a segmentacdo das imagens, a qual € feita no sistema de cores
hue-saturation-value (HSV) e particiona a imagem em células e background. Para eliminacdo
do ruido, utilizou operagdes morfoldgicas e transformada circular de Hough na detec¢do de
WBCs e RBCs. A taxa de erro média para contagem dessas células foi de 8,35% e 5,28%,
respectivamente.

Em Hamid et al. (2013) € apresentado um sistema automdtico para detec¢ao e contagem
de neutrdfilos polimorfonucleares (NPMs) em imagens microscépicas de escarros. A qualidade
do escarro, sobre a qual se embasa o método, € determinada utilizando faixas de reagentes com
um analisador quimico de urina, obtendo sensibilidade de 86,8% e especificidade de 75,9% na
amostra. O modelo utilizado para realizar o trabalho de segmenta¢do e contagem consiste nos
seguintes passos: inicialmente, o fundo € subtraido da imagem pelo processo de aprimoramento,
procedendo-se com a segmentacao através de uma rede neural de Hopfiled (HNN, Hopfiled neu-
ral network) e do algoritmo de clusterizacio fuzzy c-means clustering (FCM). O passo seguinte

consiste na conversao da imagem do formato RGB para o de escalas de cinza e da obten¢do
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de uma imagem bindria através da aplicacdo da técnica gray thresholding. Neste processo, 0s
ruidos da imagem sdo eliminados. A andlise da imagem € executada para extrair caracteristicas
da NPM, utilizadas para critérios de selecao. Nessa andlise, as células sdo agrupadas em termos
de intensidade e area e o desvio padrao adquirido como resultado € utilizado para reconheci-
mento; os objetos que estdo dentro do intervalo especificado sdo reconhecidos como células
NPM. A partir deste momento, faz-se a contagem tanto de células isoladas quanto de células
sobrepostas. O sistema proposto apresentou uma sensibilidade de 92,11% com especificidade
de 81,82%, acuracidade de 87,32% e precisao 85,37%.

O sistema proposto por Ge et al. (2014), além da habitual contagem celular, diferencia
RBC:s fetais e maternais por testes de Kleihauer-Betke (KBTs, Kleihauer-Betke tests). ApOs a
captura da imagem, ela é convertida para escalas de cinza e binarizada através de um método de
limiarizagdo dindmico. As células sdo extraidas; se forem individuais, sdo contadas automati-
camente. Caso contrdrio, aplica-se a transformada de distancia. E feito o calculo dos maximos
regionais e determinado o nimero de agrupamentos através de uma validacao de clusters. Para
a separagdo das células individuais utiliza-se a técnica encaixe de elipse nos pontos de borda do
agrupamento. Através de um treinamento supervisionado considerando caracteristicas de tama-
nho, formato, gradiente e diferenca de saturacdo sio gerados vetores de recursos para lidar com
a variacdo dessas caracteristicas na imagem, podendo assim diferenciar as células maternais das
fetais. O sistema automatizado contou mais de 60 mil células em 5 minutos, contra 2 mil em
15 minutos contadas manualmente e atingiu a precisao de 0,984(£0,09), contra 0,926(+0,15),
demonstrando que é superior.

Os autores do trabalho Sarrafzadeh et al. (2015), na intencao de contar RBCs de forma
eficaz e automatizada com baixo custo, apresentam um modelo baseado em transformada de
circunferéncias para o reconhecimento das células contidas em amostras de sangue. O procedi-
mento de contagem consiste primeiramente em remover WBCs e o background, assim obtendo
a mascara de RBCs. Diferente de outros métodos abordados, neste a transformada de circunfe-
réncia € aplicada na imagem em escalas de cinzas, sem ser necessdria uma binarizagdo prévia.
O niimero minimo e maximo de RBCs € estimado, seguido pela utilizagdo de um limiar flexivel
para, de modo iterativo, encontrar as RBCs correspondentes aos valores. Para remover as RBCs
conflitantes, faz-se o uso do indice de Jaccard. Para obter resultados com maior embasamento,
o desempenho da transformada de circunferéncia no sistema é comparado com o desempenho
da transformada circular de Hough. Ambas as abordagens sdo comparadas com a contagem
feita por dois observadores. A transformada de circunferéncia obteve erro percentual absoluto

médio de 8,36% em relagdo ao primeiro observador e 9,56% em relacdo ao segundo. Por sua
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vez, a de Hough obteve 15% e 15,88%. A comparagdo entre os dois observadores resultou no
erro médio de 2,54%, mostrando a imprecisao da contagem manual.

Em Rashid, Mashor e Hassan (2015), é proposto o uso do algoritmo de clusterizacao
moving k-means clustering (MK), um classificador de aprendizado nio supervisionado, para
segmentacao de imagens coloridas de amostras de sangue contendo doencas talass€émicas. Com
o objetivo de obter a segmentacdo de RBCs normais e anormais, é aplicado um algoritmo de
contraste global para o aprimoramento da imagem; entdo, € executado o algoritmo MK em cada
um dos componentes HSV da imagem para separar as células do background; depois disso,
um filtro de mediana promove uma suavizacao na imagem. Comparando o resultado do pro-
cessamento das células vermelhas segmentadas, a melhor delas serd processada utilizando o
algoritmo extracdo de drea por crescimento de regides com sementes (SRGAE, seeded region
growing area extraction) baseada na saturacdo do componente de cor para remover regides in-
desejadas e obter as células vermelhas segmentadas. O método analisado fora usado em 60
imagens de sangue as quais consistem de alfa talassemia, beta talassemia, beta traco de talasse-
mia e amostras de sangue normal. O método proposto apresenta, como resultado, acuricia de
94,57%. O presente estudo demonstra a utilidade dos componentes de cores HSI para segmentar
imagem, como indispensavel.

A fim de classificar seis classes de padrdes de coloracdo de células humanas epiteliais
de tipo 2 (HEp-2s, human epithelial type 2), Gragnaniello, Sansone e Verdoliva (2016) propde
o uso de um denso descritor local invariante tanto para a mudanca de escala, quanto para as ro-
tacdes. O descritor invariante a escala (SID, scale-invariant descriptor) é computado seguindo
as etapas: transformagdo log-polar, que garante invaridncia em mudancgas de escala ou rotagao;
suavizagcdo multiescala, para assegurar que a mudanca de escala ndo distor¢a a imagem; compu-
tacdo de derivadas direcionais para capturar transicoes; e transformada discreta de Fourier em
duas dimensdes para reduzir o vetor de caracteristicas extraido. Como técnica de classificagdo,
optou-se pelo paradigma mochila de palavras visuais (BoW, bag-of-visual-words), o qual utiliza
a frequéncia de palavras consideradas para treinar um classificador (em processamento de ima-
gens, as caracteristicas extraidas sdo consideradas palavras-chave) em conjunto de uma SVM.
Das seis classes de células, o0 método possuiu melhor performance do que os comparados em
quatro delas, atingindo uma precisao média de classe de 88,69% e taxa de classificacdo correta
de 91,67%.

Ainda sobre classificacdo automaética de células HEp-2s, em Sarrafzadeh et al. (2016)
o sistema proposto busca pelas caracteristicas mais relevantes para o processo de classificagao.

Apos as imagens serem normalizadas, sdo extraidos seus atributos: informacdes de intensidade,
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estatisticas, espectros, algumas caracteristicas de textura obtidas por momentos invariantes, Ha-
ralick, wavelet-based, padrao bindrio local completo (CLBP, complete local binary pattern) e
filtro Gabor. As propriedades mais significativas sdo selecionadas utilizando andlise discrimi-
nante linear a cada passo (SWLDA, step-wise linear discriminant analysis), que serdo utilizadas
juntamente com o modelo de misturas gaussianas (GMM, gaussian mixture model) para classi-
ficar as células. Na busca por categorizar seis células, o sistema alcangou a média de precisao de
classificacdo de 73,33%, e a célula com maior acerto chegou a 88,29%. Os resultados também
apontaram que outras caracteristicas devem ser exploradas.

O artigo de You et al. (2016) investiga o problema de individualizacio de células cere-
brais, que costumam se aglomerar e ter bordas mal definidas. A abordagem proposta prepro-
cessa a imagem com um filtro gaussiano para remog¢ao de ruido e separa as células do back-
ground com o uso de um classificador random forests sobre as regides de um grid regular. A
separacdo das células consiste no uso de um filtro min-max para exacerbar extremos locais; os
méaximos absolutos sao tomados como centrdides e, a partir deles, € aplicado um algoritmo com-
petitivo de crescimento de regides que resulta nos contornos das células. O método foi testado
sobre imagens provenientes da regido hipocampal do cérebro de um macaco e seu desempenho
foi comparado e superou o dos algoritmos iCut e watershed.

Em Lee e Chen (2014) é proposto um método para classificacdo de anormalidades em
células vermelhas baseado em formato e textura. O método comega pela normalizag¢do do histo-
grama para remover variacoes na iluminagdo e segmenta as células pela limiarizacao adaptativa
de Otsu. Células ocluidas por outras sdo descartadas, uma vez que nao disponibilizam comple-
tamente a informacgdo de formato a ser utilizada na classificacdo. Reconhecidas duas células
sobrepostas, qual delas estd embaixo (e portanto serd descartada) é determinado pela andlise
da concavidade da curva formada pela interseccao de seus contornos, a qual € encontrada pelo
uso do detector Canny. A classificacio entdo é feita por uma rede neural hibrida multi-camada,
alimentada primeiramente por caracteristicas de formato e depois por caracteristicas de textura.
O método foi aplicado sobre 200 imagens e classificou corretamente suas células com 91% de
acurdcia.

A segmentacdo proposta em Liao et al. (2016) inicia com uma limiarizac¢do de Otsu so-
bre a imagem em tons de cinza, onde regides conexas com menos de 10 pixels sdo consideradas
ruido e descartadas. Também € aplicado o algoritmo region filling para remover os buracos no
centro das células. Os contornos dos componentes conexos sao extraidos e aproximados por
poligonos, dos quais pares de pontos sdo iterativamente selecionados pela deteccdo bottleneck

e pelo teste de encaixe de elipses para separar cada célula do grupo de células sobrepostas. Um
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procedimento melhorado de encaixe de elipses € entdo aplicado para determinar a segmenta-
cdo final. O método foi testado sobre 80 imagens de células sanguineas, sendo que 40 destas
utilizam microscopia fluorescente. Foi comprovada acurdcia de 92.2% e 90.2% para as ima-
gens normais e fluorescentes, respectivamente, o que € significantemente maior que os demais
métodos avaliados no artigo com os quais o método proposto foi comparado, também obtendo
menor tempo computacional.

O trabalho apresentado em Piccinini et al. (2014) propde a geragdo de um mosaico de
imagens capturadas de diferentes posi¢des da lamina. Como comprovado pelo artigo, a conta-
gem manual de células vivas ou mortas em um hemocitdmetro é mais confidvel se feita sobre o
mosaico, ao invés de sobre multiplas imagens desconexas ou sobre o proprio microscopio.

Em Tomari et al. (2014) € proposto um método de contagem de células vermelhas nor-
mais e anormais. A etapa de segmentacao consiste na aplicagdo da limiarizacdo adaptativa de
Otsu sobre o canal verde, seguida pela aplicacdo de transformacdes morfoldgicas para remover
buracos das células e ruido. O algoritmo descarta células sobrepostas e na borda da imagem. As
demais células sdo entdo classificadas com o uso de uma ANN sobre as caracteristicas geomé-
tricas de compactividade e valores invariantes de momento extraidas das hemacias. O método
foi aplicado sobre as imagens de 4 diferentes amostras de sangue e foi obtida 83% de acuricia
na classificagdo das hemdcias. A rede neural foi construida sobre um conjunto de teste de 100
imagens e um conjunto de validacao de 50 imagens.

O trabalho de Wiliem et al. (2014) visa classificar em uma de 6 classes definidas a pri-
ori células HEp-2s nas quais foi utilizado o protocolo de indirect immunofluorescence (IIF,
imunofluorescéncia indireta), com o propodsitos de avaliar testes de patologias de anticorpos
anti-nucleares (ANAs, antinuclear antibodies). O algoritmo proposto trabalha com a imagem
de uma unica célula e sua médscara como entrada. O método de classificacdo usa o framework
aprendizado de multiplos kerneis (MKL, multiple kernel learning). A extracdo de caracteristi-
cas € feita por BoW; contudo, a imagem € dividida em regides e a caracteristica extraida de cada
regido ¢ uma média dos histogramas de cada patch (pequeno retangulo) contido nessa regido.
Os histogramas de cada patch sdo uma medida de proximidade dele para cada uma das entradas
previamente aprendidas contidas no diciondrio de palavras visuais. A distancia para cada termo
visual, bem como a maneira como o valor para cada termo € fundido em um dnico histograma
€ o kernel do método e varia sobre o framework MKL. A abordagem de comparacdo por célu-
las de piramide longplsp (CPM, cell pyramid matching) proposta no artigo assume a existéncia
de trés regides para cada célula, em dois diferentes niveis: para o primeiro, uma tnica regiao

engloba toda a célula, enquanto no segundo nivel a célula é dividida em uma regido externa e
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uma interna. O método foi avaliado sobre dois bancos de imagens: ICPRContest e SNPHEp-
2. Os kerneis avaliados envolveram combinacdes de: transformada de cosseno discreto (DCT,
discrete cosine transform) e transformada de caracteristica invariante a escala (SIFT, scale inva-
riant feature transform) para extragdo de caracteristicas; atribui¢ao suave, codificagdo esparsa e
quantizagdo de vetor para cdlculo do histograma; comparagao piramidal espacial, regiao dual e
CPM (proposto pelo artigo) para estruturar as regides. As combinac¢des de melhor performance
tiveram suas possiveis fusdes sob o framework MKL avaliadas e o melhor resultado se deu para
(DCT-atribuicao suave CPM) + (DCT-quantizacao de vetor CPM), com 74.9% de performance
média. Usando esses dois kernels, o método foi comparado com outros trés da literatura e os
superou.

O método apresentado em Faridi et al. (2016) € capaz de segmentar células de nticleo
deformado em imagens de cancer de mama enquanto ignora células de nicleo sauddvel. Para
remocgdo de ruido € utilizado filtro bilateral. A segmentac¢do inicia com a corre¢cdo do gamma
e limiarizacdo sobre ele. Um fechamento € entdo aplicado para preencher os buracos internos
as regides reconhecidas e eliminar as muito pequenas. E aplicado entdo um filtro diferenca de
gassianas (DoG, difference of gaussians) seguido de uma limiarizagdo; as regides do resultado
sdo consideradas os nticleos das células a serem segmentadas. E dado inicio entdo, para cada
nucleo, a um procedimento de segmentacao da borda das células; o algoritmo level set € utili-
zado e inicia com uma borda gerada pela dilatacdo do nicleo, que encolhe iterativamente com
base em mudancas na iluminacido da imagem. Os experimentos resultaram em 86% de acuracia
na detecc@o dos nucleos e 87% para a segmentacdo da borda.

O trabalho de Krishnan et al. (2012) visa discriminar uma mucosa oral fibrosa de uma
mucosa normal com base na morfologia e textura dos nucleos das células basais, caracteristicas
que variam durante processos de transformacao malignos. O método proposto pré-processa a
imagem com a aplicacdo de filtros de mediana e de difusdo anisotrépica. A camada basal (que
contém as células a serem avaliadas) é extraida com a utilizacdo de trés procedimentos: uma
etapa inicial de segmentagdo por fuzzy divergence separa o epitélio do background; é aplicado
um fechamento para remocao de pequenas regides no epitélio, sendo este selecionado por ro-
tulamento de componentes conexos e descartadas as demais regides do foreground. Entdo, o
detector Canny ¢ utilizado para encontrar a borda entre o epitélio e o background, sobre a qual
é encaixada uma pardbola. E definida uma segunda pardbola, paralela 4 primeira mas deslocada
para cima. A sobreposi¢do das regides compreendidas entre as duas pardbolas e entre a segunda
pardabola e a borda detectada é a camada basal extraida. Para segmentar as células na camada

basal ¢ utilizado um método de color deconvolution, que exacerba o contraste. A segmentagcao
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por divergéncia fuzzy seguida de operacdes morfoldgicas € novamente aplicada para detectar os
nucleos das células, os quais servem como marcadores para o algoritmo watershed. A camada
basal € particionada em compartimentos que podem conter uma ou uma aglomeracao de célu-
las basais ou uma célula nao basal; as particdes sdo individualmente avaliadas para determinar
qual é o caso de cada uma delas e a segmentacdo € corrigida de acordo. Uma vez divididas
as células, o real contorno de cada uma delas é encontrado com o uso de snakes com fluxo de
vetor de gradiente (GVF, gradient vector flow). O artigo considera 23 diferentes caracteristicas
a serem extraidas das células para classificacdo, mas descarta 5 delas por meio de uma avaliacao
feita com o uso de um classificador ndo-supervisionado. Por fim, € utilizado um classificador
(classificadores supervisionados utilizam validacdo cruzada k-fold). O artigo considera o uso de
SVM, redes bayesianas e GMM. Os trés classificadores obtiveram, respectivamente, acuracia
de 99.66%, 96.56% e 90.37%.

Para segmentar células humanas HT29 de cancer de célon, Gharipour e Liew (2014)
propde um método para segmentacdo que consiste em uma combinacdo do convencional fuzzy
clustering com a extracao de informagdes espaciais locais e globais. Além do proposto, 9 outros
métodos da literatura foram avaliados e superados em precisao.

O método proposto em Tareef et al. (2017) visa segmentar células cervicais, as quais
tem formatos variados e comumente sao sobrepostas, em alto grau. O método comega com uma
classificacdo a nivel de superpixel alcancado por uma oversegmentacao com o algoritmo simple
linear iterative clustering. O classificador utilizado € uma SVM que se baseia em caracteristicas
de formato, textura e existéncia de bordas para classificar cada superpixel como um nucleo,
parte do citoplasma de uma célula ou pertencente ao background. A segmentacio de cada célula
comeg¢a com uma inicializacdo dos nicleos baseada em bordas, procede com uma deformacao
de formato baseada em codificacdo esparsa para englobar o citoplasma e refina o contorno da
célula com o uso do modelo de evolucao level set por distancia regularizada.

Doencgas como leucemia sdo diagnosticadas através da contagem completa de células
sanguineas. Em Reyes, Rozo e Morales (2015) foi feito um review sobre a segmentacdo de
leucdcitos, ja que suas propriedades morfoldgicas e citoquimicas sdo de grande relevancia para
diagnose do desenvolvimento da doenca. Pensando em velocidade e simplicidade, o processa-
mento das imagens em tons de cinza apontou ser a melhor abordagem, onde foram utilizados
limiariza¢do multimodal e 16gica fuzzy. Os contornos ativos implicam no uso maior da potén-
cia computacional e consideram a necessidade de heuristicas bem-estabelecidas para acelerar o

desenvolvimento de um contorno adequado para realizar a segmentacao.
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Visando resolver o desafio de extrair valores numéricos de leucdcitos em imagens mi-
croscopicas de amostras de sangue ou tecido, na perspectiva de identificar doencgas, seus pro-
gressos e desenvolvimento de remédios, em Saraswat e Arya (2014) discute-se métodos re-
centemente desenvolvidos para identificacdo de leucdcitos. Na etapa de pré-processamento de
imagens os problemas relacionados as variacdes de cores, variagdes de iluminagdo e presenca
de artefatos e/ou ruido nas imagens microscépicas coradas, sdo melhores resolvidos quando mé-
todos baseados em deconvolugdes sdo aplicados. Na segmentagdo, os métodos melhor qualifi-
cados foram multispectral imaging e Suport Vector Machine Clustering (SVMC) que obtiveram

94% de precisio.
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3 FUNDAMENTOS

3.1 BANCO DE IMAGENS

As imagens utilizadas neste trabalho foram cedidas por Gabriela Araujo de Azevedo,
mestranda no programa de pds graduacdo de ciéncias farmacéuticas da Universidade Federal de
Sao Paulo (UNIFESP). O termo de autorizacdo de uso dessas imagens consta no Apéndice 6.
O banco conta com 129 imagens de 3120x4160 pixels em formato Joint Photographic Experts
Group (JPEG). Quatro imagens pertencentes ao banco sao mostradas na Figura 2.

O processo conduzido para obten¢do das imagens do banco comeg¢ou com uma lavagem
bronco-alveolar com solug@o salina em ratos para recolhimento das células. Apds o recolhi-
mento, as amostra foram centrifugada. Entdo, foi retirado o sobrenadante para que restassem
apenas as células. Adicionou-se cristal violeta para coloracao da amostra.

Sobre uma lamina, as células foram entdo colocadas no microscopio com ampliagcdo de
400 vezes. As fotografias foram retiradas a partir de um aparelho celular encaixado em um

suporte localizado em um dos oculares do microscépio.



(a) poucas WBCs, ndo hd inflamagéo (b) muitas RBCs, houve sangramento

(c) processo inflamatdrio (d) processo inflamatério avangado

Figura 2 — Parte do banco de imagens utilizado neste trabalho.
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3.1.1 Anotacoes

Para validar o método automético de contagem empregado (Capitulo 4), parametriza-lo
e treinar o modelo de classificagdo foram necessdrios alguns tipos de anotagdes manuais. Para
reduzir a anotagao da base, os realizadores deste trabalho foram treinados pela especialista Ga-
briela Araujo de Azevedo, quem nos cedeu as imagens desta base. Além disso, o documento do
Apéndice 6 foi confeccionado por ela, para referéncia. Os detalhes sobre cada tipo de anotacao

conduzida estio dispostos nas proximas secoes.

3.1.1.1 Anotacdo da Lamina

Refere-se ao posicionamento e tamanho da lamina, posicionada manualmente. Essa
anotacdo foi executada sobre 30 imagens com o auxilio da ferramenta de selegado eliptica do
programa de manipulacdo de imagens do GNU (GIMP, GNU image manipulation program)
(GIMP, 2017). Apesar da lamina ser considerada a priori como tendo formato circular no mé-

todo empregado para contagem (Capitulo 4), isso ndo foi imposto neste processo de anotacao.

Figura 3 — Processo de anotagao da lamina.

3.1.1.2 Anotacdo dos Contornos

Refere-se aos contornos das células, desenhados manualmente. Para tal, foi utilizada a
ferramenta lapis do GIMP (GIMP, 2017), como ilustrado na Figura 4b. Como esse processo

¢ dispendioso, ele foi executado nao sobre imagens inteiras, mas sobre patchs de tamanho
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500x500 pixels (Figura 4a) posicionados aleatoriamente dentro da lamina. Foram anotados os
contornos dos leucdcitos em 30 imagens aleatdrias.
Das regides referentes as células que ndo tocavam a borda do patch (e portanto teriam

seu formato comprometido), mediu-se uma drea média de 1725 pixels, com 428 pixels de desvio

padrao.
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(a) exemplo de patch (b) processo de anotagdo

Figura 4 — Anotagdo dos contornos dos leucdcitos.

3.1.1.3 Anotagdo dos Rétulos

A rotulacdo manual das regides, provenientes da sub-etapa de extracdo de regides, 4.4,
consiste na anotacdo da classe a qual ela pertence: caso ela represente uma célula, € rotulada
como "neutréfilo"ou "linfécito". Caso contrério, é designada para uma classe denominada "ou-
tros".

Além disso, foram discernidas regides onde ocorrem um dos dois cendrios: um com-
ponente conexo engloba a regido referente a duas ou mais células; ha mais de um componente
conexo no interior de uma célula, ou seja, a regido referente a ela € desconexa.

Regides que delineiam mal o formato de uma célula, seja por encobrir apenas uma por-
¢ao dela ou extrapolar as bordas do niicleo, contanto que cubram apenas uma célula e sejam a
Unica regido extraida sobre essa célula, ndo recebem tratamento especial: ndo € feita separagao
de regides boas ou ruins, apenas sao discernidas aquelas para as quais a relagc@o regido-célula é

de um para um.
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Para executar esse processo de anotagcdo, um script foi escrito. Essa anotacao foi condu-

zida sobre 350 regides aleatérias, também de imagens aleatérias da base.

3.1.1.4 Anotagao da Contagem

Foram retiradas 10 imagens da base e contadas manualmente para serem utilizadas como

parametro de compara¢do a contagem feita de forma automatica. A figura 5 exemplifica duas

das imagens anotadas.

Figura 5 — Anotagdo das células encontradas nas imagens, os representados em vermelho
referem-se a neutréfilos e em azul a Linfécitos.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O objetivo de pré-processar uma imagem, antes que qualquer andlise seja feita, é o de
suprimir degradacdes ou detalhes indesejaveis e o de realcar a informacdo relevante que ela
contém.

Uma degrada¢do comum com a qual esta etapa lida é a presencga de ruidos na imagem,
variagdes aleatdrias de intensidade geralmente causadas por ruido eletronico. Ruidos podem
assumir diferentes distribuicdes de probabilidade, conforme a sua natureza. Com base em tais
distribui¢des, sdo escolhidos métodos apropriados para a sua remog¢ao. Exemplos de tais méto-

dos sao filtros locais suavizadores, como os descritos nas proximas secoes.



29

3.2.1 Filtro de Média

O filtro de média, sendo um filtro de suavizacdo, é capaz de minimizar os efeitos de
ruido em imagens. Como detalhado em Pedrini e Schwartz (2008, Cap. 4), a aplicacdo desse
filtro faz com que cada pixel seja substituido pelo valor médio de seus vizinhos. Levando em
consideracdo uma mdscara n X n, o pixel central da janela, serd substituido pela média dos
n X n vizinhos contidos na janela. Sendo h; e hy representacao de mdscaras utilizadas no filtro

de média, h, sendo aplicado a uma janela 3 x 3, e ho a uma janela 5 x 5:

NI
hi=—11 11 )
9191 11
11111
Sl
ho=— 11 1111 @)
011111
11111

E importante ressaltar que quanto maior o grau n da mascara utilizada, maior serd a
influéncia dos vizinhos no pixel central. Outra consideracao a ser observada é que imagens com
distribuicdo homogénea de tons de cinza, ndo sofrerdo grandes alteracdes. A Figura 6 mostra

uma imagem ap0s a aplicacao do filtro de média.

(a) imagem com ruido (b) imagem ap6s aplicacio do filtro de média

Figura 6 — Demonstra¢do da aplicacao do filtro de média.
Fonte: Edinburgh (1997)
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3.2.2 Filtro de Mediana

O filtro de mediana consiste em um filtro ndo-linear que, como descrito por Pedrini e
Schwartz (2008, Cap. 4), substitui a intensidade de cada pixel pela mediana das intensidades na
vizinhanca do pixel. Assim como o filtro de média, o filtro de mediana é aplicado em janelas

n X n. Supondo a janela representada pela tabela 1.

280 | 265 | 189
198 | 80 | 191
220 | 165 | 199

Tabela 1 — Exemplo de janela de uma imagem.

Ordenando-se crescentemente os valores, a sequéncia obtida €: 80 165 189 191 198 199
220 265 280 e o valor médio é 198, portanto a janela apds a aplicacdo do filtro de mediana, é

representada pela tabela 2.

280 | 265 | 189
198 | 198 | 191
220 | 165 | 199

Tabela 2 — Resultado da aplicacdo do filtro de mediana 3 x 3 sobre a janela representada na
Tabela 1.

Apesar de efetivo para remog¢do de ruidos, o filtro de mediana é complexo e custoso,
pois necessita a ordenacao dos pixels de cada uma das janelas da imagem. A figura 7 ilustra a

aplicagdo do mesmo.

3.2.3 Filtro Gaussiano

Os filtros Gaussianos, bem como os descritos anteriormente, sdo utilizados para suavi-
zacdo de imagens. Os coeficientes da méscara dessa técnica, que podem ser encontrados em
Pedrini e Schwartz (2008, Cap. 4), sdo derivados a partir de uma fun¢do Gaussiana bidimensi-

onal, a funcao discreta de média zero e desvio padrao o, é definida como:

2mo 202

Gloy) = —— exp (‘“2 . y2)> 3)

e sua representacao grafica € apresentada pela figura 8.
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(a) imagem com ruido (b) imagem apds aplicacio do filtro de mediana

Figura 7 — Demonstracdo da aplicacdo do filtro de mediana.
Fonte: Edinburgh (1997)

A suavizagdo é realizada substituindo-se o pixel central pela média ponderada dos pixels
vizinhos, garantindo o mesmo grau de suaviza¢do em todas as direcdes. A figura 9 exemplifica

a aplicacdo desse filtro para suavizacdo de imagem.

3.3 SEGMENTACAO

Um processo de segmentacio refere-se ao particionamento de uma imagem em regides
(GONZALEZ; WOODS, 2002). O objetivo € encontrar as regides de interesse (ROIs, regions

of interest) para a resolu¢do de um determinado problema.

3.3.1 Limiarizacao

Limiarizag@o € um processo de segmenta¢do de imagens onde o espectro de intensidades
¢ repartido em n + 1 parti¢des contiguas, essas separadas por n limiares. A um pixel, entdo,
¢ atribuido um valor referente a particdo que contém sua intensidade original (GONZALEZ;
WOODS, 2002).

No caso em que n = 1, o resultado do processo é uma binarizacdo. Nesse caso, cada
pixel é distinguido como superior ou inferior a um unico limiar L. O valor atribuido a cada

pixel p na imagem bindria B, portanto, pode ser descrito por
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Figura 8 — Demonstracao grafica da fungao Gaussiana bidimensional.
Fonte: Dorigo (2011)

1 se I,> L
Bp: 7VP
0 se I, <=1L

sendo [ aimagem original de entrada e 0 e 1 os valores correspondentes as duas parti¢des
do espectro de intensidades.

Para a resolu¢do de um problema de segmentagdo usando limiarizacdo, valores apro-
priados de limiares precisam ser encontrados. Para tal, uma técnica utilizada € a de equilibrio
do histograma de intensidades. Nesse caso, é procurado um conjunto de limiares que otimize
alguma métrica aplicada sobre o particionamento desse histograma, resultante do corte pelos

limiares.
3.3.1.1 Meétodo de Otsu

O método de Otsu (1979) € um método de binarizagdo de imagens de Unico canal. O
método assume que a imagem tenha duas classes de pixels e um histograma bi-modal. Efetiva-
mente, ele procura, de maneira exaustiva, um limiar que separe essas duas classes de maneira a
minimizar suas intra-variancias. Isso equivale a maximizar a inter-varidncia entre elas (OTSU,

1979).
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Figura 9 — Exemplo de uma imagem anterior e posterior a aplicagdo do filtro Gaussiano.

Fonte: Klemen (2014)

As intra-variancias dos foreground (f) e background (b) da imagem, caso separados por
um limiar L, sdo definidas por
2 Diin, (i = 1) x H;)
b

— : 4
7] “4)

S (i = 1)* x Hy)
/]

onde H € o histograma de intensidades, I e |r| sdo, respectivamente, a intensidade

; &)

2 _
O'f—

média e a quantidade de pixels de uma regido r € [,,;, € L4, S30 as intensidades minima e
maxima da imagem /.
Por sua vez, a intra-variancia conjunta € funcdo a ser minimizada pelo método de Otsu.
Essa fungdo é dada por uma soma das intra-variancias o7 e 0]%, ponderada pelas probabilidades
de um pixel pertencer a cada classe. Ou seja,
_ 1ol /1 5

2 L _ 2 el
UC’() |I’0-b+|[|0-fv (6)

sendo || a quantidade de pixels na imagem.
3.3.1.2 Minimizacdo da Divergéncia Fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy, diferente da teoria dos conjuntos convencional, permite que

um elemento pertenca parcialmente a um conjunto. Considerando uma imagem segmentada,
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pode ser calculado para cada pixel um valor de pertinéncia p,(p) a regido r ao qual ele foi
designado. A métrica utilizada para determinar esse valor pode ser derivada de distribui¢des
de probabilidade parametrizadas pela média de intensidades I, dos pixels na regido r. Para a
segmentacdo de leucdcitos por limiarizacdo por minimizacdo da divergéncia fuzzy (LMDF), a
distribui¢ao mais apropriada é a de Cauchy (GHOSH et al., 2010). A sua fung¢ao de distribuicao
de probabilidade (FDP) é definida por

ey b i ;
f(x,ajo,'}/) - T 72 n (.I' _ l'0>2 ) ( )

onde xy é o parametro de localizacdo e v o parametro de escala .
Sendo p um pixel pertencente a uma regido r e y,.(p) seu valor de pertinéncia a essa

regido, € definido em Ghosh et al. (2010) que

1e(p) = e f(I; 1) = =

7

1+ ([p _Tr)2

1
] ®)

onde I, é a intensidade do pixel p, I, a média de intensidade dentre todos os pixels
pertencentes a regido r e ¢ um fator de normalizagdo definido por ¢ = 1/(Lnax — Linin). Adici-
onalmente, define-se que 17 (p) = p-(p) | (p € 7, » C I) é a pertinéncia de um pixel p em uma
imagem segmentada /, qualquer que seja a regido r a que ele pertence.

A segmentacdo por LMDF (CHAIRA; RAY, 2003), por sua vez, ¢ um método de seg-
mentacao por limiarizagdo. No caso de um unico limiar, é executada uma busca linear para
determinar o limiar que segmenta a imagem de maneira a minimizar a divergéncia fuzzy para
com uma imagem idealmente segmentada /, ou seja, com pu;(p) = 1,Vp € I.

A divergéncia fuzzy entre duas imagens segmentadas A e B, baseada na entropia fuzzy,

¢ definida por

DF(A,B) = Z 2 — (1 + pa(p) — ,MB(Z?)) . k(@) —1a(p)
peA,B (9)

— (14 ps(p) — nalp)) - 6“/*(”)‘“3(”)}

Por fim, a divergéncia fuzzy de uma imagem A para com uma imagem idealmente seg-

mentada /, funcdo a ser minimizada na escolha do limiar, é definida por

DFy(A) = DF(AI) = [2 — (1a(p)) - 740 — (2= ua(p)) - e*“*(p“] (10)
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Um exemplo do resultado da aplicacdo deste método na segmentagdo de neutrofilos e

linfécitos € exibido na Figura 10.

(a) neutrdéfilo (b) regido extraida

(c) linfécito (d) regido extraida

Figura 10 — Segmentagdo por limiarizacao por divergéncia fuzzy com fungdo de pertinéncia
derivada da distribuicdo de Cauchy. O limiar utilizado na binarizacao é a metade
do limiar 6timo.

Fonte: Ghosh et al. (2010)

3.3.2 Operacoes Morfologicas

A morfologia matematica aplicada a imagens baseia-se na teoria dos conjuntos. Na sua
definicdo para imagens bindrias apresentada em Gonzalez e Woods (2002, Cap. 9), os conjuntos
sdo membros do espago Z? e representam regides conexas na imagem. O conjunto de pixels
brancos (ou pretos, dependendo da convengdo) em uma imagem, por exemplo, € uma descri¢do
morfolégica completa da mesma; os pixels restantes sao o complemento da imagem.

Além das operacdes basicas sobre conjuntos de unido e intersec¢do, sao definidas outras
operacdes mais complexas e com propositos de aplicagdo especificos. As primeiras delas sdo
a dilatagcdo e a erosdo, que sdo chamadas de operacdes elementares e formam base para os
demais operadores. Para essas operacoes, € utilizado um elemento estruturante, um conjunto
de pixels conhecido que translada pela imagem para determinar se cada pixel pertence ou ndo

ao conjunto de resposta da operacdo. O elemento estruturante contém um pixel pré-definido,



36

geralmente central, denominado ancora. Ao ser transladado, o elemento estruturante avalia o

pixel sobre o qual a ancora esta posicionada.
3.3.2.1 Dilatagdo

Sendo A e B conjuntos em Z?2, a dilatacio de A por B € definida por

A B = {pl(B),N A # 0} (11)

Em prética, A é o conjunto de pixels no foreground da imagem e B o elemento estru-
turante, enquanto (E)p o denota quando deslocado de maneira a posicionar sua ancora sobre 0
pixel p. Com 1sso, sdo pertencentes ao conjunto de resposta os pixels sobre os quais o elemento
estrutural intersecta com A, o que amplia os objetos pertencentes na imagem. A Figura 11b
mostra o resultado da dilatacdo do elemento estruturante formado por uma cruz de 5 pixels com
ancora no pixel central sobre a figura 11a. Como pode ser observado, a dilatagdo € capaz de
preencher frestas entre objetos e buracos internos, comportamento desejado em alguns cenérios.

(a) imagem original (b) dilatacdo (c) erosao (d) abertura (e) fechamento

Figura 11 — Exemplos da aplica¢c@o de quatro operacdes morfoldgicas, utilizando como
elemento estruturante uma cruz de 5 pixels com a ancora no pixel central.

3.3.2.2 Erosdo

Similarmente a dilatag?o, a erosdo de A por B € definida por

AQ B = {p|(B), C A} (12)

Segundo essa defini¢cdo, um pixel sé pertence ao conjunto de saida se o elemento es-
truturante posicionado sobre ele cobrir apenas o foreground. Como isso ndo ocorre proximo
as bordas, a erosdo afina os objetos. Esse comportamento pode levar a remocao completa de

objetos pequenos e de se¢des finas protuberantes de objetos maiores, como pode ser observado
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na Figura 11c, o que € interessante se esses forem considerados irrelevantes ou resultados de
erros em operadores anteriores.
E importante apontar que a erosio ndo desfaz a dilatagdo. Na realidade, elas sdo opera-

¢oes duais. Sendo A€ o complemento de A, a inversdo de foreground e background, vale

AEBB: (ACCDB)c (13)
3.3.2.3 Abertura e Fechamento

As operagdes de dilatacio e erosdo, como explicado, podem ser aplicadas com o prop6-
sito de preencher frestas entre objetos ou buracos internos e de remover objetos pequenos ou
secoOes finas protuberantes de objetos maiores. Contudo, a aplicacdo isolada desses operadores
altera o formato dos objeto. Para que eles retornem a forma original, ou ao menos se aproxi-
mem dela, € comum a aplica¢do posterior da outra operacdo elementar; dilatacdao seguida de
erosao ou erosdo seguida de dilatac@o. A esses dois processos sao definidos outros dois opera-
dores, sob os nomes de fechamento e abertura, respectivamente. As figuras 11d e 11e mostram
a aplicacdo dessas operagdes. Assim como a dilatacdo e a erosdo, esses operadores também
sdo duais. Adicionalmente, apds aberta ou fechada, aplicacdes adicionais do mesmo operador

a imagem ndo produzem qualquer efeito; a abertura e o fechamento sdo idempotentes.
3.3.3 Extraciao de BLOBs

A extragdo de objetos bindrios grandes (BLOBs, binary large o bjects) consiste na
separacdo de dreas da imagem cujos pixels sdo similares de acordo com algum critério pré-
estabelecido. Em sua forma mais simples, quando aplicado sobre imagens bindrias, um detec-
tor de blobs faz o trabalho de rotular componentes conexos do foreground e do background.
O significado pratico dessa afirmacdo depende do tipo de conectividade utilizada, ou seja, a
definicdo de quais pixels do entorno de um pixel p sdo seus vizinhos. Geralmente sdo utilizadas
as 4-conectividade ou 8-conectividade, ilustradas na Figura 12 junto com os resultados da ex-
tracdo. A separacdo de componentes conexos pode ser realizada da mesma maneira como feito
sobre um grafo genérico, por meio da repeticdo de qualquer processo de expansao ou busca.

Nesse caso, a conectividade entre os pixels € representada pelas arestas do grafo.



38

Conectividade Imagem Blobs extraidos

4-connectivity

— e ————— ——— — —— — —— — — —— — —

8-connectivity

Figura 12 — Ilustragdo de diferentes tipos de conectividade. Com a 4-conectividade, s6 sdo
vizinhos de um pixel aqueles adjacentes horizontal ou verticalmente a ele,
enquanto que no caso da 8-conectividade os adjacentes diagonalmente também
fazem parte da vizinhanga.

Fonte: Whatwhenhow (2017)

3.3.3.1 Seguimento de Borda

O método de seguimento de borda (SUZUKI; ABE, 1985) € utilizado para encontrar
os contornos dos componentes conexos de uma imagem bindria. Esses componentes sdo de-
notados 1-componentes e 0-componentes, com base no valor atribuido aos seus pixels. Além
disso, hd uma distin¢do entre contornos externos e internos. Supondo que, por convengdo, 0
foreground de uma imagem seja composto pelos pixels de valor 1, entdo os 1-componentes sao
delineados pelos contornos externos e os 0-componentes, pelos internos. Na pratica, os contor-
nos externos delineiam os artefatos encontrados na imagem, enquanto os internos delineiam os
buracos desses objetos.

O processo efetuado para computar esses contornos € apresentado informalmente no
Algoritmo 1. Basicamente, a imagem ¢ varrida na sequéncia ilustrada na Figura 13 (linha 6).
Uma mudanga no valor do pixel sendo examinado significa que uma borda foi encontrada.
Quando isso acontece (linha 7), o algoritmo checa se aquele pixel esta contido em um contorno
que ja foi descoberto anteriormente (linha 8). Se esse ndo for o caso, ele instancia um novo
contorno (linha 9) e o percorre (segue a sua borda) conforme ilustrado na Figura 14, incluindo

nele todos os pixels por que passar.
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Figura 13 — Ordem de varredura dos pixels efetuada pelo método de seguimento de borda. A
ordem apresentada € a mesma que a de um escaneamento padrdo em uma imagem
rasterizada.

Fonte: Digital... (2003)
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(c) exemplo de seguimento de

b) ordem de ch
(a) ordem de checagem (b) ordem de checagem borda

Figura 14 — Ilustragdo do método de seguimento de borda usando 8-conectividade (Figura 12).
Para cada pixel percorrido e com base na direcdo de onde o seguimento veio, checa
o valor dos pixels vizinhos conforme a ordem exibida nas Figuras a e b. Dos pixels
checados, o algoritmo segue para o primeiro deles com valor igual ao do pixel
atual. Se nenhum deles satisfazer essa condi¢do, ele volta para o pixel anterior.
Fonte: Digital... (2003)

Além de encontrar o contorno dos componentes conexos (C'), o método de seguimento
de borda também retorna uma hierarquia de englobamentos de contornos F' (Figura 15). Essa
hierarquia indica quando um contorno esta dentro de outro. Para computé-la, o algoritmo man-
tém os contornos por quem passa em uma pilha /. Ao encontrar um contorno, seu rétulo é
comparado com o topo da pilha (linha 17). Se forem iguais, isso significa que a varredura da
imagem (linha 6) esta saindo da regido delimitada por aquele contorno, e entdo ele é desempi-
lhado (linha 18). Caso contrério, ela estd entrando e o contorno € empilhado (linhas 11 e 21).
Sabendo-se a qualquer momento qual contorno delimita imediatamente a regido na qual a var-
redura estd posicionada, esse contorno € definido como predecessor de qualquer novo contorno

instanciado, o que fica registrado na hierarquia de englobamentos (linha 10).
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Figura 15 — Sobre os componentes conexos da Figura a, sdo apresentados os contornos
encontrados pelo método de seguimento de borda (Figura b). As Figurascae
apresentam as regioes delineadas pelos contornos dos primeiro (A; e As), segundo
(Aj) e terceiro (A4) niveis hierarquicos.

Fonte: Hasan e Karam (2000)
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Algoritmo 1 — Seguimento de Borda

1 Entrada: a imagem bindria /
2 Saida: os contornos dos componentes conexos, rotulados em C' para cada pizel; a
hierarquia de englobamento dos contornos expressada em termos de

predecessdo, indicada em F' para cada contorno

3 inicio
4 | FE < nova pilha vazia;
5 empilha(FZ, — 1);
6 | para cada pixel p em I, exceto o primeiro, percorridos de acordo com a Fig. 13
faca
7 se I, # I, anterior €Nta0
8 se C), ndo foi atribuido entao
9 ¢ < novoRotuloContorno();
10 F. < topo(F);
11 empilha(Z, c);
12 para cada pixel p' na borda partindo de p, percorridos de acordo com
a Fig. 14 faca
13 Cp ¢
14 fim
15 fim
16 senao
17 se C, = topo(E) entao
18 ‘ desempilha(F);
19 fim
20 senao
21 ‘ empilha( ¥, c);
22 fim
23 fim
24 fim
25 | fim

26 fim
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3.3.4 Distancia de Jaccard

A distancia de Jaccard (JACCARD, 1901) € uma métrica que mensura a dissimilaridade

de dois conjuntos. Sendo /.J(A,B) o indice de Jaccard entre dois conjuntos A e B,

|AN B
IJ(A,B) = AUB

A distancia de Jaccard DJ(A,B) é o seu complemento para um, ou seja, D.J(A,B) =
1—-1J(A,B).

No processamento de imagens, ela € utilizada para medir a similaridade de duas regides,
essas compreendidas como conjuntos de pixels. Com isso, a distancia de Jaccard pode ser uti-
lizada como métrica para avaliacdo da segmentacio de imagens médicas (TAHA; HANBURY,
2015). Nesse caso, o indice de Jaccard pode ser definido em fun¢do do nimero de pixels ver-
dadeiro positivos (VPs), falso positivos (FPs) e falso negativos (FNs) em uma segmentacdo A

comparada com o padrdo ouro B.

VP
I1J(AB) =
J(4.B) VP+ FP+ FN

3.4 BRUTE FORCE MATCHING

O matching por forca bruta (BF matching, brute force matching) €, de maneira genérica,
uma forma de encontrar elementos correspondentes em dois conjuntos A e B. Na prética, ele
seleciona um elemento a € A e o compara com todos os elementos b € B usando alguma
métrica de distancia d fornecida, seu kernel. O menor valor encontrado, entfo, refere-se ao

elemento de B que mais se aproxima de a:

Capla) =ce Bld(ac) = lr)rlelg d(a,b) (14)

Esse processo é repetido para todo o conjunto A, o que resulta em um mapeamento
completo Cy p de elementos correspondentes. Se relevante, podem ser estabelecidos critérios
de desempate.

Como consequéncia desse processo, € gerado um conjunto de distancias minimas

My(A,B) = {d(a,Cyp(a)) | a € A} (15)
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Por fim, as tendéncias centrais de My(A,B) sao possibilidades de métrica de similari-
dade entre A e B. Dessa maneira, o BF matching pode ser utilizado para avaliar a segmentagao
de uma imagem. Nessa caso, sdo feitas comparagdes entre as regides da segmentagdo e as re-
gides presentes no padrdo ouro. Neste trabalho, o kernel do BF matching e a tendéncia central
de My(A,B) utilizados sdo, respectivamente, a distdncia de Jaccard (Secdo 3.3.4) e a média

aritmética.
3.5 EXTRA(;AO DE CARACTERISTICAS

Como abordado em Pedrini e Schwartz (2008), a analise de imagens pode ser feita pela
andlise de caracteristicas das suas regides. Segundo Saraswat e Arya (2014), essas caracteristi-
cas podem ser divididas em duas categorias: geométricas, que se referem ao contorno da regidao
e ao seu formato, e de textura, que avaliam os valores dos pixels internos a regido.

Algumas caracteristicas de ambos os tipos sao definidas nas proximas se¢des.

Neste trabalho, as regides s@o representadas pelo formato de cadeia: € utilizada uma lista
contendo os pixels pertencentes ao contorno sendo descrito. Nao ha aproximacao de segmentos,
mesmo quando uma sequéncia de pixels forma uma linha reta: sdo sempre armazenados todos
0s pixels no contorno.

Neste trabalho, as regides manipuladas sdo sempre conexas (garantido pelo método de
extracdo descrito na Secao 4.4). Desta maneira, um tnico contorno externo € suficiente para
englobar os pixels pertencentes a regidao. Contudo, a regido pode conter buracos. Portanto, uma
regido r é representada por um contorno externo C,. o € n contornos internos, C, ;, 1 <=1 <= n,

que delimitam os buracos internos a regiao.
3.5.1 Geométricas
3.5.1.1 Area

Numero de pixels contidos na regido:

area(r) = area(Cro) — Y _area(C;;), (16)
i=1

sendo que a drea de um contorno C, area(C'), é definida pelo nimero de pixels no seu

interior, ou seja,
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area(C)= > 1, (17)

p € regiao(C)

onde regiao(C') é a regido delimitada pelo contorno C.
3.5.1.2 Perimetro

Comprimento total dos contornos da regido, internos e externos:

perimetro(r) = comprimento(Cho) + Y _ comprimento(C, ), (18)
i=1

Para calculéd-lo, é somada a distancia entre cada par de pixels adjacentes. Cada par
contribui para um somatorio com uma parcela que depende da sua posicao relativa um ao outro:

se estiverem em diagonal, somam +/2, caso contrario, somam 1. Formalmente,

|C]—-1
comprimento(C) = < > distancia(C;, C,-H)) + distancia(Cy, Cicy) (19)

i=1

1 se p. =p, Vp,=p,

\/§ senao

sendo C; o i-ésimo pixel em C, pela ordem da lista do formato de cadeia, |C'| a quanti-

distancia(p,p’) = , (20)

dade de pixels em C' e p, e p, as coordenadas do pixel p.

3.5.1.3 Area do Retingulo Minimo Rotacionado

Consiste em calcular a drea do menor retangulo rotacionado que englobe todo o contorno

do objeto. O retadngulo minimo rotacionado € representado pela figura 16.

3.5.1.4 Retangularidade

Calculo da razdo entre a drea do menor retangulo rotacionado e a drea da regido:

. areayetangul
retangularidade(r) = ———"9%2 (21)
areélyregiao
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Figura 16 — Retangulo minimo rotacionado em vermelho.
Fonte: OpenCV... (2017)

3.5.1.5 Area circulo Minimo

Consiste em calcular a drea do menor circulo que englobe todo o contorno do objeto. O

circulo minimo € representado pela figura 17.
3.5.1.6 Circularidade

Célculo da razdo entre a area do menor circulo que englobe a regido e a drea da regido:

areéacirculo

(22)

circularidade(r) =
areéQeirculo

3.5.1.7 Compacidade

Relacdo obtida entre o perimetro e a d&rea de um objeto, onde o menor valor € encontrado
em um circulo, com compacidade de 4. Calcula-se:

2

P
Circularidade = a1 (23)
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Figura 17 — Circulo minimo representado em verde.
Fonte: OpenCV... (2017)

3.5.1.8 Area do Convex Hull

Objetiva calcular a drea do menor poligono que englobe um determinado conjunto de

pontos. O poligono convex hull pode ser observado na figura 18.

3.5.1.9 Solidez

Relacao entre a drea da regido, e a area de seu fecho convexo:

Solider — — A (24)

Afechoconvea:o

3.5.2 Textura

3.5.3 Média

A média é calculada pela somatoria do valor de cada pixel de uma regido, dividida pela

quantidade de pixels na regido.

izels—1 . .
Média = 2o piaelli

Qpixels 25)




Figura 18 — Convex Hull do objeto estd representado em vermelho.
Fonte: OpenCV... (2017)

3.5.3.1 Varidancia

A variancia, medida de heterogeneidade, € apresentada por:

onde:

3.5.3.2 Desvio Padrao

Hy Hy

fvari - Z Z(l - ,ui)2pi,j

i=0 j=0

Hy Hg

fvarj = Z Z(] - Mj)Qpi,j

i=0 j=0
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(26)

27)

(28)

(29)

O desvio padrao € calculado pelo resultado positivo da raiz quadrada da variancia, ou

seja:

DesvioPadrao =/ fuar

(30)
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3.6 CLASSIFICACAO

Aprender € a capacidade de um sistema de melhorar sua performance futura com base
em observacdes. No aprendizado supervisionado, o sistema recebe um conjunto de dados para
treinamento { (X1, y1), (X2, %2), ---, (Xn, ¥ ) } € gera uma funcdo de hipdtese h que se aproxima
de uma fung¢do desconhecida f(x;) = y; , i = 1,2, ...,n (RUSSELL; NORVIG, 2003). Em um
processo estocdstico, f (e portanto h) pode ser uma distribui¢io de probabilidade ao invés de
uma fungao.

A hipétese h pode, entdo, ser utilizada para predizer o valor de y para um valor de
x provido, mesmo para dados novos (i.e. nio pertencentes ao conjunto de treinamento). A
capacidade de prever corretamente sobre dados novos € dado o nome de generalizacdo, que é
comprovada por um processo de validagao.

Um sistema de aprendizado supervisionado € um classificador se y é o rétulo de uma
classe, em oposicao a sistemas de regressdo, onde y € um nimero. A hipétese h de um clas-
sificador € escolhida de um espaco de hipdtese, todas as fungdes que podem ser alcancadas
pelo modelo sendo utilizado. O modelo méaquina de vetor de suporte (SVM, support vector

machine), por exemplo, € um espaco de hipétese.

3.6.1 Maquina de Vetores de Suporte

O aprendizado estatistico ndo € apenas uma ferramenta para andlise tedrica, mas também
uma ferramenta para criagdo de algoritmos praticos para estimar funcdes multidimensionais.
Como detalhado no estudo de Vapnik (1999), essa abordagem resolve problemas praticos como
reconhecimento de padrdes, estimativa de regressao e estimativa de densidade. As amostras sao
representadas pelos termos dos seus atributos ou das suas caracteristicas, e tem-se como objetivo
encontrar a equagdo da reta que, dado um conjunto de objetos X = [ z1 X2 ... z, ], classifique
os elementos corretamente quando representados em um plano cartesiano de caracteristicas.

Dentre as técnicas de aprendizado estatistico, estd a SVM. Essa técnica € composta
por um aprendizado supervisionado que, como referido em Lorena e Carvalho (2007), dado
um conjunto de amostras (z;, y;), onde x; representa um elemento e y; representa sua classe,
consiga resultar em um classificador capaz de, com dados de classe desconhecida, predizer
de forma precisa suas respectivas classes. Ou seja, os novos objetos sdo rotulados a partir de
caracteristicas encontradas no conjunto de amostras jd classificadas por um observador. O grupo

de amostras ja especificado, € chamado de treinamento.
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Nascimento et al. (2009) explica o algoritmo da SVM como: dadas N amostras de
treinamento (z;,y;), com? = 1,2,..., N e x; € R é uma representacio vetorial de um conjunto
e y; € {—1,1} sua classe, o objetivo é encontrar o hiperplano que divide os elementos z; entre

as classes -1 e 1, o risco empirico dos treinamentos € calculado pela férmula

1 N
eu(s) = g 2 v = fli, )] (31)
=1

sendo que £,(¢) € fixo para um ¢ arbitrdrio e um conjunto de treinamento {x;,y; }.

Como exemplificado na 19, a separagdo 6tima entre as classes feita pela SVM, € obtida
pelo hiperplano L, sendo L; e Lo os hiperplanos paralelos orientados pelo ponto mais proximo
a L de cada classe, a maximizagdo de D, distancia entre os hiperplanos L, e Lo, garante uma

taxa de erro menor a classificacdo por essa técnica.

A L1

Figura 19 — Representacdo gréfica do hiperplano L de uma SVM dividindo linearmente duas
classes e dos hiperplanos L1 e L2 tragados a partir dos pontos mais préximos.

3.6.1.1 Padronizacao

Considerando que cada uma das caracteristicas que serdo inseridas na SVM possuem
diferentes amplitudes, deve-se utilizar um método de padronizacdo dos mesmos. O método
geral mais comum € obtido com a razdo entre a diferenca da amostra e da média, pelo desvio

padrdo, como mostrado pela férmula:

x = (32)
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Sendo 7 a média dos valores de uma caracteristica na base € o o desvio padrao da mesma

caracteristica na base.

3.6.2 Analise por Curvas de ROC

Um gréfico de caracteristica operacional de receptor (ROC, reciever operating charac-
teristic) ¢ uma técnica para visualizar, organizar e selecionar classificadores com base em sua
performance (FAWCETT, 2006). Considerando a matriz de confusdo mostrada na Figura 20
para classificadores discretos bindrios (i.e. que distinguem entre duas classes, neste caso verda-

deiro e falso), o espaco de ROC é dimensionado pelas taxas de VPs e FPs, definidos por

t P
WA= yp L Ep
vaza fp— N

WIP = UN L FN

Saida da Hipotese

') F
Verdadeiros Falso
Positivos Megativo
VP) (FN)
Classe
Feal
Falso Verdadeiro
Positivo Megativo
(FP} (VM)

Figura 20 — Matriz de confusdo, também chamada de matriz de erro.

Classificadores discretos (que tem como saida o rétulo de uma classe) podem ser mape-
ados para pontos no espaco de ROC (Figura 21). Os pontos que recaem sobre a linha central
representam classificadores virtualmente randomicos. Quanto mais préximo do canto superior
esquerdo, melhor a acurdcia de um classificador.

Classificadores que, por outro lado, tem como saida um valor escalar, podem ser redu-
zidos a classificadores bindrios com a introdu¢do de um limiar. Variar esse limiar gera varios
pontos correspondentes no espaco de ROC, que formam uma curva. A drea sob a curva de ROC
pode ser utilizada para medicao de performance de classificadores ndo discretos (FAWCETT,

2000).
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09 e

Taxa de verdadeiros positives
(Sensibilidade)

0 0z 04 06 04 1
Taxa de falzsos negatives (1 - Bspecificidade)

Figura 21 — Espaco de ROC com uma curva aproximada por multiplos pontos, referentes ao
desempenho do classificador binarizado por limiares diferentes.
Fonte: Invasiva (2012)

3.6.3 Validacao Cruzada K-Fold

A validagdo cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizagdo de um
classificador, estimando a sua precisdo para conjuntos de dados novos. A validacdo cruzada por
k-fold (KOHAVI, 1995) particiona o conjunto de dados em & subconjuntos de similar dimensao.
O modelo é, entdo, treinado com k£ —1 desses subconjuntos e validado pelo subconjunto restante,
produzindo uma medida de acuricia a partir de alguma métrica. Esse processo € repetido k
vezes, alternando o subconjunto de validacdo. Por fim, a média das acuricias de cada iteragcdo

€ tomada como uma medida mais confidvel (e genérica) de performance.
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4 METODOLOGIA

O método automatico utilizado neste trabalho se delimita a resolver o problema de,
provida uma imagem microscopica, efetuar uma contagem diferencial automadtica de linfécitos
e neutrdfilos. A abordagem utilizada é dividida em trés etapas principais, cada uma das quais

contendo duas sub-etapas, listadas na Figura 22.

Pré-processamento Segmentagio Reconhecimento
imagem 1 3 @
o D o PO o Extracdo de
.7—>i Delimitacdo da Lamina . —» Limiarizacao —>[ CaSaiEaTa ‘
2 ) y 4 i 5 b4 contagem
o i , \ ) ) S . diferencial
| Remoc3o de Ruidos | Extracao de Regides [ Classificacdo

Figura 22 — Etapas do método automatico de contagem diferencial de leucécitos empregado.

Durante a etapa de pré-processamento, objetiva-se adequar a imagem ao procedimento
que se seguird. Isso se da pela delimitag¢do da regido circular do visor do microscépio (sub-etapa
1), dnica parte da imagem que contém informacdes de interesse para a resolucdo do problema
(as células), seguida pelo realce dessas informacdes através da remocao de ruidos (sub-etapa 2).

Na etapa seguinte, a de segmentagdo, sdo buscadas as células contidas na imagem. A
abordagem escolhida neste trabalho € a de detectar os seus nicleos e proceder com a contagem
apenas sobre eles, ignorando os ectoplasmas. Para tal, a imagem € primeiro limiarizada (sub-
etapa 3). Entdo, seus componentes conexos sao encontrados (sub-etapa 4) e enviados como
regides de interesse para a proxima etapa.

Cada objeto segmentado pode ser um linfécito, um neutréfilo ou algum outro artefato
(principalmente uma hemécia ou uma mancha do tingimento). Cabe a terceira etapa reconhecer
as duas células sendo contadas, o que € feito pela andlise das caracteristicas da regido. Uma
vez extraidas (sub-etapa 5), as caracteristicas sdo utilizadas como entrada por um modelo de
classificagcdo (sub-etapa 6) que distingue linfécitos e neutrdfilos de outros artefatos e incrementa
a contagem diferencial quando ha reconhecimento.

Cada uma das 6 sub-etapas mostradas na Figura 22 € descrita em mais detalhes nas

secoes seguintes. Os cddigos produzidos estio inclusos nos apéndices.
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4.1 DELIMITACAO DA LAMINA (SUB-ETAPA 1)

Como mostrado na Figura 2 presente na descricdo da base (Se¢do 3.1), as imagens
de entrada do método contém uma regido circular, referente ao visor do microscépio, onde
encontram-se as informacdes de interesse a contagem de leucdcitos; as proprias células. Esta
sub-etapa consiste na localizac@o dessa regido, doravante chamada de 1amina. Todos os proces-
samentos posteriores sao executados apenas sobre a lamina.

Para atingir esse objetivo, € inicialmente empregada uma binarizacdo pelo método de
Otsu (Sec¢ao 3.3.1.1). O balanceamento de histograma € feito sobre o canal RGB azul, onde as
intensidades das células sdo mais préximas das intensidades do fundo da 1amina e mais distantes
das intensidades do exterior da lamina. Isso contribui para que o método de Otsu designe células
e por¢des do fundo da lamina a mesma classe, ao invés de atribuir pixels do interior das células,
principalmente no nucleo, onde sdo mais escuras, ao background. Essa conclusdo pode ser
intuitivamente observada na Figura 23 e também tem respaldo nos resultados do experimento 1

(Secao 5.1).

(a) azul (b) verde (c) vermelho (d) cinza

Figura 23 — Comparagdo visual dos canais RGB (e da sua combinacao para tons de cinza).
Para visualizacdo, as primeiras trés imagens tiveram os valores de intensidade do
canal representado replicados nos outros canais.

A mascara resultante, como ilustrado na Figura 24, pode conter regides espurias além
da lamina. Com o proposito de remové-las, sdo ignorados todos os componentes conexos do
foreground (conforme definido na Sec¢ado 3.3.3 e com 8-conectividade), exceto o de maior 4rea,
que assume-se ser a lamina.

Sobre o componente conexo de maior drea, por fim, € encaixado um circulo, que € o

formato esperado do objeto sendo reconhecido (a lamina). Para tal, o centro do circulo iguala
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(a) mascara obtida (b) regides espurias no fundo preto (c) regides espurias na borda da lamina

Figura 24 — RegiOes esptirias presentes na mascara obtida da binariza¢io pelo método de Otsu
para delimitag¢do da lamina.

o centro de massa da regido e seu raio é calculado a partir da formula r = /A /7w, onde A é a
area da regido.
A validez da introducao dos passos de remocao de regides espurias e encaixe de circulo

anteriormente descritos foram assertadas empiricamente no experimento 1 (Secao 5.1).
4.2 REMOCAO DE RUIDOS (SUB-ETAPA 2)

As imagens submetidas a este método sdo provenientes de cdmeras de smartphones
comuns (Secao 3.1). Portanto, a presenga de ruidos na imagem e a consequente necessidade de
um pré-processamento para remové-los (Secdo 3.2) é esperada.

A sub-etapa de remocao de ruidos consiste na aplicagdo de um filtro de mediana (Secao
3.2.2) com kernel de tamanho 9x9. Essa escolha baseou-se nos resultados do experimento 2 (Se-
¢do 5.2), que condizem com a literatura (SARASWAT; ARYA, 2014). A Figura 25 exemplifica

a aplicacao desse filtro.
4.3 LIMIARIZACAO (SUB-ETAPA 3)

Esta sub-etapa objetiva separar a drea da imagem pertencente a leucécitos do seu com-
plemento. Mais especificamente, sdo procurados os nicleos dos leucdécitos.

Para tal, um processo de limiarizacao € aplicado sobre o histograma do canal RGB verde
da imagem. Esse canal tem mais diferenca de intensidade entre as c€lulas e o fundo da lamina,
como pode ser observado na Figura 23. Além disso, os resultados do experimento 3 (Secdo 5.3)

suportam o uso desse canal, e também hd precedentes na literatura (TOMARI et al., 2014).



55

(a) imagem original (b) imagem filtrada

Figura 25 — Demonstracdo da aplicagdo do filtro de mediana com kernel tamanho 9x9, filtro
empregado na sub-etapa de remog¢ao de ruidos.

E utilizado um limiar fixo, na intensidade 146, como determinado pelo experimento 3

(Secao 5.3). A Figura 26 exemplifica esta sub-etapa.

-

(a) canal verde (b) imagem bindria resultante da limiarizagdo

Figura 26 — Demonstrag¢ao da limiarizacdo de histograma no limiar de valor 146 sobre o canal
RGB verde de uma imagem.
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44 EXTRACAO DE REGIOES (SUB-ETAPA 4)

Distinguido o foreground do background na sub-etapa de limiarizacdo (Secao 4.3), é
necessdario separar as regiodes referentes a cada célula ou outro artefato presente na lamina. Para
tal, esta etapa emprega uma extracdo de BLOBs (Secdo 3.3.3) para encontrar os componentes
conexos do foreground. O método utilizado € o de seguimento de borda (Secao 3.3.3.1). A

Figura 27 ilustra o resultado desse processo.

3

8

Figura 27 — Ilustracdo da extracdo de regides conexas. Cada cor rotula uma regiao conexa do
Sforeground (pixels brancos) da imagem da Figura 26b.

A utilizacdo de um operador morfoldgico de abertura para separar regidoes de duas ou
mais células conexas entre si, ocasionadas por células aglomeradas na 1amina, foi considerada
empiricamente no experimento 5 (Secdo 5.5). Os resultados, contudo, mostram que a introdu-

cdo desse passo ndo beneficiaria o método.
4.5 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS (SUB-ETAPA 5)

Esta sub-etapa recebe uma regido e extrai um conjunto de caracteristicas referentes ao
seu formato (geométricas) e pixels internos (de textura). As caracteristicas extraidas, que foram
selecionadas da literatura (SARASWAT; ARYA, 2014), sao listadas abaixo. Essas caracteristi-
cas sdo descritas formalmente na Secdo 3.5.

Caracteristicas referentes ao formato da regido:
a) Area da regido

b) Area do envoltério convexo da regiao
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¢) Solidez: razdo entre os dois anteriores

d) Perimetro

e) Compacidade

f) Circularidade: razdo entre a drea da regido e a do menor circulo que a sobrescreve

g) Retangularidade: razdo entre a drea da regido e a do menor retdngulo que a sobres-

creve
h) Existéncia de Buraco: existéncia de contornos internos
Caracteristicas referentes a intensidade dos pixels pertencentes a regiao:
a) Média
b) Variancia
¢) Desvio Padrao

Além disso, esta sub-etapa normaliza o valor dessas caracteristicas pelo método de pa-
dronizacdo (Sec¢do 3.6.1.1). Dessa maneira, o modelo de classificacdo ndo aprende as magnitu-

des das caracteristicas, apenas seus valores relativos.

4.6 CLASSIFICACAO (SUB-ETAPA 6)

Esta sub-etapa utiliza de modelos de classificacdo para distinguir regides referentes a
células de interesse, diferenciando neutréfilos e linfdcitos, e regides que representam outras
células na lamina, outros artefatos ou ruido. Para tal, o vetor de caracteristicas extraido na
sub-etapa anterior (Secdo 4.5) € alimentado a duas SVMs, cada das quais responsdveis por
reconhecer um dos dois tipos de leucdcitos de interesse. O experimento 6 (Se¢do 5.6) valida
esta sub-etapa. Além disso, a utilizagdo de SVMs na classificacdo de células também pode ser
encontrada nos trabalhos de Gragnaniello, Sansone e Verdoliva (2016), Ponomarev et al. (2014)
e Krishnan et al. (2012).

Este trabalho utiliza SVMs lineares probabilisticas: sua saida ndo € categérica, mas sim
um valor continuo que representa a probabilidade de uma regido pertencer a classe sendo avali-
ada, dadas as caracteristicas observadas e o conjunto de treinamento anteriormente estudado. O
modelo de classificacdo desta etapa utiliza dessa caracteristica para realizar uma classificagdo

entre trés classes (neutrdfilos, linfécitos e "outros") utilizando apenas maquinas bindrias: caso
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umas ou ambas as maquinas retornem probabilidade superior a 50%, a classe de maior proba-
bilidade € escolhida. Caso contrdrio, ambas estdo informando que ha mais de 50% de chance
da regido pertencer a classe "outros", e portanto essa classe € atribuida a regido.

Os resultados desta etapa, aplicada sobre todas as regides extraidas de uma imagem na
etapa anterior (Secdo 4.5) conclui o processo de contagem diferencial de leucécitos proposto

neste trabalho.
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Durante o decorrer deste trabalho, foram conduzidos 6 experimentos com o propdsito de
confeccionar, parametrizar e validar o método empregado na contagem diferencial automatica
de leucdcitos (Capitulo 4). Os resultados obtidos formam base para justificar os passos de
processamento empregados no método. Cada um dos experimentos realizados € descrito nas

secoes a seguir. Os cddigos utilizados estdo inclusos nos apéndices.

5.1 EXPERIMENTO I - DELIMITACAO DA LAMINA

Este experimento abordou a sub-etapa de delimitacdo da lamina (Secdo 4.1). Para ela,

foram variados:

a) os trés canais RGB ou a escala de tons cinzas, de onde € extraido o histograma sobre

o qual a limiarizacdo pelo método de Otsu € aplicada;
b) apresenca ou a auséncia do passo de remog¢ao de regides espurias;
¢) apresenca ou a auséncia do passo de encaixe de circulo.

Para cada combinacdo dessas opcoes, a sub-etapa de delimitacdo da lamina foi apli-
cada sobre as 30 imagens com a lamina manualmente anotada (Se¢do 3.1.1.1). A métrica de
performance utilizada foi a distancia de Jaccard (Secao 3.3.4) para com esse padrdo ouro.

Os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 3. Cada valor exibido é a média
das distancias de Jaccard provenientes das 30 imagens. Como pode ser observado, a melhor
performance € obtida com a aplicacdo da sub-etapa de delimitacdo da ldmina sobre o canal azul

e com os passos de remocdo de regides espurias e encaixe de circulo presentes.

5.2 EXPERIMENTO 2 - REMOCAO DE RUIDOS

Este experimento abordou a remog¢do de ruidos efetuada na sub-etapa 2 (Secdo 4.2).

Para executar essa tarefa, foram considerados os usos de:
a) Filtros de média, de mediana e gaussiano.

b) Kernels de tamanho 3, 5, 7 e 9 para filtragem.
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Tabela 3 — Resultados experimentais da delimitagdo da Iamina pelo método de Otsu.

Canal | Remocao de regides espurias | Encaixe de circulo | Distancia de Jaccard média
Sim Sim 0.00536315
Azul Nio 0.00655822
Nao Nao* 0.00673332
Sim Sim 0.01116086
Verde Nao 0.01742746
Nao Nao* 0.05477111
Sim Sim 0.01353275
Vermelho Nao 0.01696285
Nao Nao* 0.02164782
Sim Sim 0.01048615
Cinza Nio 0.01502503
Nao Nao* 0.02886523

*Q passo de encaixe de circulo assume que exista apenas um componente conexo e portanto
precisa da presenca do passo de remog¢do de regides espurias para ser vidvel.

Para cada combinacdo dessas opgdes, a sub-etapa de remog¢ao de ruidos foi aplicada
sobre os patchs das 30 imagens com os contornos das células manualmente anotados (Secao
3.1.1.4).

Ruidos consistem em diferengas bruscas na intensidade em um tnico pixel, usualmente
com intensidade mais pertinente a regido em que ele ndo estd inserido. Por conta disso, ruidos
resultam em regides espurias quando passam por uma limiariza¢ao de histograma, o que preju-
dica qualquer segmentagdo dessa vertente. A qualidade da melhor segmentacao alcancavel por
um processo de limiarizagdao de histograma para uma imagem, portanto, é correlacionada com
a presencga de ruidos nela.

Com base nessa afirmacgdo, este experimento aplicou cada limiar possivel sobre cada
histograma de uma imagem (trés canais RGB e escala de tons de cinza) e comparou a imagem
bindria resultante com o seu padrdo ouro de segmentacdo. A métrica utilizada foi a distincia
de Jaccard (Secao 3.3.4), cujo valor minimo configura a melhor qualidade de segmentacdao
referente a cada imagem. A média desses valores entre as 30 imagens €, entdo, assumida como
indicadora de qualidade da remogdo de ruidos executada pelo filtro.

Os resultados sio exibidos na Figura 28. E possivel observar a superioridade do uso do

filtro de mediana.
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Melhor desempenho medio alcancado por limiarizacao
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Figura 28 — Resultados experimentais do uso de diversos filtros removedores de ruido. O eixo
vertical compreende a média de, para cada imagem, o melhor indice de Jaccard de
alguma imagem bindria alcancdvel por ela caso submetida a um processo de
limiarizacao.

5.3 EXPERIMENTO 3 - LIMIARIZACAO

Este experimento diz respeito a sub-etapa de limiarizagdo (Se¢do 4.3) e atuou sobre
imagens j4 filtradas para remoc¢do de ruidos por um filtro de mediana de tamanho 9x9, como
determinado 6timo no experimento 2 (Secao 5.2). O objetivo foi determinar qual histograma da
imagem (um dos trés canais RGB ou escala de tons de cinza) é mais apropriado para limiariza-
cdo.

Para isso, este experimento submeteu as 30 imagens com a segmentacio manualmente

anotada (Secdo 3.1.1.4) a uma limiarizacdo, variando:
a) O histograma de aplicagdo, trés canais RGB ou escala de tons de cinza;
b) O valor do limiar, considerando todos os possiveis.

Depois de limiarizadas, as imagens foram comparadas com o padrdo ouro da segmen-
tacdo, usando como métrica a distancia de Jaccard (Secdo 3.3.4). A Figura 29 exibe o indice
de Jaccard médio entre as 30 imagens, para cada valor de limiar. O grifico mostra que o canal

RGB verde € mais apropriado para a segmentacdo de leucdcitos por limiarizagdo.
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Figura 29 — Resultados experimentais da limiariza¢do sobre cada histograma: os trés canais
RGB e a escala de tons de cinza. O eixo vertical compreende a média dos indices
de Jaccard para com o padrdo ouro obtidos em cada imagem limiarizada. O
maximo estd localizado no limiar 146, para o canal verde.

5.4 EXPERIMENTO 4 - DIVERGENCIA FUZZY

Este experimento considera o uso da LMDF (Secdo 3.3.1.2) para determinar um limiar
a ser utilizado sobre cada imagem na etapa de limiarizacdo (Se¢do 4.3). Essa abordagem tem
base no artigo de Ghosh et al. (2010).

Ghosh et al. (2010) estipula o kernel da LMDF, a fun¢do de pertinéncia de um pixel p a
regido 7, como apresentado na Equacdo 33. E utilizada a distribui¢io de Cauchy com parimetro
de escala v = 1, multiplicada por um fator de normaliza¢do ¢ = 1/(L e — Iinin) = 1/(255—0),

sobre a imagem em tons de cinza.

1e(p) = e f (I T 1) =

™

1+ (Ip - Ir)z

L ] (33)

O gréfico da Figura 30a exibe um exemplo dessa funcao de pertinéncia. A fungdo con-
siste em um pico ingrime em torno da média e pertinéncia zero para os demais valores de
intensidade. No exemplo, y,.(p) ja converge para zero a partir da intensidade 120, apenas 10
valores de intensidade distante da média da regido. E intuitivo que uma transicio mais gradual
pode ser de interesse. Isso, por sua vez, pode ser alcancado com uma modificagdo no parametro

de escala ~y (Figura 30b).
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Com isso em mente, foi considerado empiricamente o uso de parametros diferentes dos

definidos em Ghosh et al. (2010). Foram variados:
a) O fator de normalizacido c;
b) O parametro de escala v;
¢) O histograma de aplicacdo: trés canais RGB ou escala de tons de cinza.

A funcdo de pertinéncia, portanto, assume a forma mais genérica

& 72

7777 v+ (I —I,)?

o (p; cy) = (34)

Para este experimento, foram utilizados os patchs das 30 imagens com os contornos
das células anotados (Secdo 3.1.1.4), ja submetidos as sub-etapas 1 e 2 do método (Se¢des 4.1
e 4.2). Os resultados de performance da aplicacio da LMDF na sub-etapa de limiarizagao,
variando esses parametros, sdo apresentados na Figura 31.

Como pode ser observado, os melhores resultados foram obtidos com a aplicagdo da
LMDF sobre o canal RGB verde (como decidido 6timo no experimento 3, Secdo 5.3) e sobre
a escala de tons cinza (como feito em Ghosh et al. (2010)). A modificacdo dos parametros c
e v melhorou a performance do método. Contudo, essa melhora ndo foi suficiente. Foi obtida
melhor qualidade de segmentagcdo com o uso de um limiar fixo, como descrito no experimento
3 (Sec¢do 5.3).

Uma segunda comparacao entre os parametros definidos em Ghosh et al. (2010), o uso
de uma func¢ao de pertinéncia de transicdo mais gradual com a altera¢do do parametro de escala

~ e os resultados 6timos obtidos exaustivamente no experimento 3 é apresentada na Figura 32.
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5.5 EXPERIMENTO 5 - OPERADOR MORFOLOGICO DE ABERTURA

Este experimento considerou a introdu¢do de um passo na sub-etapa de extracdo de
regides que aplicasse um operador mor,folégico de abertura (Secdo 3.3.2.3). O propésito foi o
de desconectar duas ou mais células que, por estarem aglomeradas na imagem, produziram um
unico componente conexo na sub-etapa de limiarizagao (Se¢do 4.3). Um exemplo desse cenario
pode ser observado na Figura 33a.

A respeito do kernel do operador morfoldgico de abertura, foram variados:
a) O formato: de cruz, retangular ou eliptico.
b) O tamanho: 3x3, 5x5 ou 7x7 pixels.

Este experimento foi aplicado sobre as 30 imagens com o contorno das células manu-
almente anotado (Secdo 3.1.1.1). Inicialmente, as imagens foram submetidas as sub-etapas 1,
2 e 3 do método (Se¢des 4.1 a 4.3). Depois, os contornos dos componentes conexos foram
encontrados pelo método de seguimento de borda (Secdo 3.3.3.1).

A respeito da hierarquia de contornos construida pelo método de seguimento de borda
(Figura 33b), é esperado que os contornos pertencentes ao primeiro nivel hierdrquico sejam os
contornos externos das células e que os contornos do segundo nivel hierdrquico delineiem seus
buracos internos.

Como o propésito da aplicagdo do operador de abertura € o de separar células, e ndo o
de quebrar porg¢des finas da célula entre o contorno externo e um buraco, possivelmente aumen-
tando o grau de desconexidade, apenas os componentes conexos definidos pelos contornos do
primeiro nivel hierdrquico foram submetidos ao operador (Figuras 33c a 33e). Dessa forma, a
erosao ndo € aplicada a partir de buracos internos as células e sao evitadas ocorréncias de quebra
da regido, como € o caso da imagem apresentada na Figura 33f.

Aplicada essa operagdo, os componentes conexos foram re-computados.

A métrica de avaliagdo, por este experimento lidar com a conexidade das regides, difere
da utilizada nos experimentos anteriores. Nao mais basta que os pixels pertencentes a célula, de
acordo com o padrio ouro, estejam também presentes no foreground da segmentacio predita. E
necessdrio, também, que esses pixels sejam conexos entre si (i.e. componham um componente
conexo). Além disso, € desejado que eles sejam conexos com a menor quantidade possivel de
pixels ndo pertencentes a regido definida no padrao ouro.

Para refletir essas duas restri¢des sobre a avaliacdo de uma segmentacao, foi utilizado o

BF matching (Secao 3.4). As comparagdes nele efetuadas ocorreram entre as regides de cada



65

uma das células anotadas no padrdo ouro e cada um dos componentes conexos presentes na
segmentacdo sendo avaliada.

Para cada célula, foi atribuida a menor distancia de Jaccard (Secdo 3.3.4) encontrada,
referente ao componente conexo que melhor a representa. Esse processo € ilustrado na Figura
34. A qualidade da segmentacdo, por fim, € representada pela média das distdncias minimas
encontradas para cada célula. Dessa maneira, a métrica de avaliacdo é mais rigorosa no que se
refere a conexidade das regides do que se a aplicacdo da distancia de Jaccard fosse feita sobre a
imagem toda.

Apesar dos argumentos apresentados, os resultados deste experimento (Tabela 4) mos-
tram que a utilizagdo do operador morfolégico de abertura € prejudicial para o método. Isso
significa que, independente do kernel utilizado, ocorreram mais casos em que o operador de
abertura aumenta o grau de desconexidade da regido referente a uma célula do que casos em

que duas células anteriormente conectadas tornam-se desconexas.

Tabela 4 — Resultados experimentais da aplicacdo da abertura morfoldgica sobre a imagem
bindria limiarizada.

Kernel da abertura morfoldgica | Indice de Jaccard entre componentes
Formato \ Tamanho conexos mais similares médio

Sem abertura 0.62430109
3x3 0.62335596
Cruz 5x5 0.62218226
7x7 0.62028554
3x3 0.62311182
Retangulo 5x5 0.62056393
7x7 0.6129102
3x3 0.62335596
Elipse 5x5 0.62280741
7x7 0.62151954

5.6 EXPERIMENTO 6

Este experimento asserta a capacidade da etapa de reconhecimento (Secoes 4.5 € 4.6) de
discernir os objetos de interesse, neutrdfilos e linfécitos, providas regides que os representem.

Para tal, foi utilizado o esquema de validacao K-Fold (Se¢do 3.6.3) para particionar, em
4 iteragdes, as regides de rétulo anotado (Secao 3.1.1.3) em um conjunto de treinamento € um
de teste. Os resultados do classificador foram comparados com as anotacdes e analisados por

curvas de ROC (Sec¢ao 3.6.2), que podem ser observadas na Figura 35.



66

Este experimento considerou apenas as regides conexas com uma relagdo um para um

com uma célula, conforme descrito na Se¢ao 3.1.1.3.
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Figura 31 — Performance da limiarizacao por minimizagdo da divergéncia fuzzy para com uma
imagem idealmente segmentada, variando os parametros c (fator de normalizacao)

e v da Equacdo 34. O processo foi aplicado sobre os trés canais RGB e sobre a

escala de tons de cinza. E apresentado o indice de Jaccard (Se¢do 3.3.4) médio da

segmentacgdo obtida nesse processo comparada com o padrdo ouro. A Figura a

apresenta os resultados da limiarizag¢do sobre o limiar que minimiza a divergéncia
fuzzy, enquanto na Figura b € utilizado metade do valor do limiar, como sugerido

em Ghosh et al. (2010).
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Figura 32 — Distribui¢do de probabilidade dos limiares 6timos encontrados exaustivamente e
dos limiares provenientes da LMDF (Secao 3.3.1.2). Sdo apresentados os
resultados de aplicacdo da LMDF com parametros (c, v) iguais a (1/255, 1), como
definido em (GHOSH et al., 2010), e iguais a (1, 100).
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(a) imagem proveniente da limiarizagdo (b) contornos dos dois niveis (c) regides definidas pelos contornos do
hierarquicos primeiro nivel hierdrquico
d) abertura aplicada sobre a imagem da acos rei i abertura aplicada diretamente sobre a
p g (e) buracos reintroduzidos p
Figura c imagem da Figura a

Figura 33 — Aplicac@o do operador morfoldgico de abertura sobre a imagem bindria (Figura a)
proveniente da sub-etapa de limiarizacdo (Se¢do 4.3). Os contornos das regides
(Figura b) sdo encontrados pelo método de seguimento de borda (Se¢ao 3.3.3.1).
Sobre as regides definidas pelos contornos do primeiro nivel hierdrquico (Figura
¢), o operador € aplicado (Figura d). Entdo, os buracos definidos pelos contornos
do segundo nivel hierdrquico sdo reintroduzidos (Figura e). Em comparacio, a
Figura f ilustra a aplicacao direta do operador.
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indice de Jaccard para com o melhor match

o

Figura 34 — Exemplo da avaliacdo de uma tentativa de segmentacdo com o método BF
matching (Secao 3.4), usando a distancia de Jaccard (Secdo 3.3.4) como kernel. O
foreground da tentativa de segmentacdo estd apresentado em cinza. A coloracdo
das células indica seu nivel de correspondéncia para com o componente conexo do
foreground mais proximo, de acordo com a distancia de Jaccard. Como pode ser
observado, as células a e b tem boa correspondéncia para com as suas respectivas
regides. As regides predestinadas a representar as células c e d, contudo, estdao
conectadas. Com isso, cada uma dessas células foi pareada com a regido que
envolve ambas, atingindo baixa correspondéncia. A regido pertinente a célula e,
por sua vez, € desconexa. Essa célula, portanto, foi pareada apenas com o maior
dos dois componentes conexos, o que penalizou o seu indice de Jaccard.
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6 DISCUSSAO

Este trabalho originou-se no primeiro semestre de 2017. Desde entdo, seu objetivo
manteve-se o mesmo. Contudo, o método inicialmente proposto, confeccionado unicamente
com base na literatura, sofreu modificacdes.

Originalmente, com base no trabalho de segmentacdo de leucdcitos de Ghosh et al.
(2010), a sub-etapa de limiarizagao (Secdo 4.3) seria realizada por LMDF (Secdo 3.3.1.2). Con-
tudo, foram obtidos, por meio do experimento 4 (Se¢do 5.4), resultados inferiores aos esperados,
considerando-se o precedente levantado por Ghosh et al. (2010). Levantam-se duas hipéteses
para justificar esse acontecimento, referentes a duas diferengas entre este trabalho e o de Ghosh

et al. (2010):

a) O pré processamento da imagem: Ghosh et al. (2010) aplica uma normalizagdo por
transferéncia de cores (REINHARD et al., 2001), enquanto este trabalho usa apenas o

filtro de mediana (Se¢do 3.2.2) para remocao de ruidos.

b) A tintura de colora¢do: Ghosh et al. (2010) utiliza a tintura de Leishman, enquanto

neste trabalho foi utilizada a hematoxilina-e-eosina.

Para determinar quais dessas hipdteses € responsavel pela diferenca na qualidade dos
resultados, faz-se necessdria investigacdo futura.

Como tentativa de melhorar o resultado da segmentacdo obtido anteriormente, foi con-
siderado o uso de um operador morfolégico de abertura para resolver um problema frequente
na segmentacao: células aglomeradas produzindo um tnico componente conexo. Essa possi-
bilidade foi estudada no experimento 5.5. A introdugdo dessa sub-etapa, contudo, mostrou-se
prejudicial para o método.

Com base nesses dois cendrios, pode-se dizer que este trabalho ndo obteve bons resulta-
dos referentes a segmentagdo, mas provocou indagacio e levantou questionamentos referentes
a sua defici€ncia nessa etapa, que podem vir a alimentar trabalhos futuros.

Para que o trabalho pudesse prosseguir para a etapa seguinte, de reconhecimento (Secdes
4.4 e 4.6), a etapa de limiarizagdo foi parametrizada por um limiar fixo (Secdo 4.3), computado
exaustivamente para otimizar a proximidade da segmentacdo com o padrdo ouro das imagens
da prépria base. Também, para suprir a deficiéncia da segmentacdo referente a conexidade
das regides, cendrios em que duas regides sdo extraidas do interior da mesma célula ou uma

unica regido engloba duas ou mais células foram manualmente isolados. O propésito dessas
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manipulagdes € o de que a etapa de reconhecimento possa ser estudada e validade para uso

futuro, quando as deficiéncias do processo de segmentacdo forem supridas por mais estudos.
Aparte dos pontos anteriormente mencionados, as etapas de pré-processamento e reco-

nhecimento obtiveram bons resultados (experimentos 1, 2 e 6, Capitulo 5), coerentes com a

literatura.
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APENDICE A — ANOTACOES PELO ESPECIALISTA



80

Anotagodes pelo Especialista

Este documento contempla 16 patchs de tamanho 500x500 pixels, cada um posicionado aleatoriamente no
interior das Iaminas de imagens aleatdrias da base (sem repeticéo).

Os neutrdfilos e linfocitos nos patchs foram rotulados manualmente pela especialista Gabriela Araujo de
Azevedo. Foram utilizados quadrados vermelhos e azuis, respectivamente, para indicar a posi¢éo dessas
células. Nao houve preocupagéo em se rotular as células na borda dos patchs.

Abaixo sdo apresentadas as imagens originais e, ao lado de cada uma delas, a correspondente imagem
contendo as anotagdes.
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APENDICE B - TERMO DE AUTORIZACAO PARA USO DAS IMAGENS



TERMO DE AUTORIZACAO DE USO DE IMAGENS OBTIDAS NO
LABORATORIO DA UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO PAULO
CAMPUS DIADEMA

Declaramos que nés, Gabriela Araujo de Azevedo, portador da cédula de identidade RG n°
32.513.023-1, e Richardt Gama Landgraf , portador da cédula de identidade RG n°
12.242.612-5, estamos de acordo com a condugao do Trabalho de Conclusdio de Curso
“CONTAGEM DIFERENCIAL AUTOMATICA DE LEUCOCITOS EM IMAGENS
MICROSCOPICAS” sob a responsabilidade de Daniel Luis Costa, portador da célula de
identidade RG n° 39.214.896-1, q Nayara Viana Gerolomo, portadorda célula de 1dent1dade
RG n° 38.079.066-x. ¥ N

Estamos cientes que serfo utilizados imagens microscépicas de amostras obtidas no
Laboratério de Programagio Fetal e Inflamagio da Universidade Federal de Sdo Paulo —
Campus Diadema:

7 Gdbricla Araujo de Azevedo
Mestranda de fl:l1LidS Farmacéuticas Unifesp

Dr. Richardt G. Landgrat
H\J me p. de Cizncias Biologicas

RlchaLdt Gama I.Hudgl f UNlFESP ~ Campus Diadems
Mestranda de Ci€ncias Farmacéuticas Unifesp
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C.1

METODO

C.1.1 Delimitacdo da Lamina

import cv2

import cv2.cv

from exibir_ imagens import mostra_imagens

import numpy as np

def

delimitacao_otsu(imagem, cor=0, removeEspurias=True, encaixaCirculo=True, analise=False):

#Pega apenas o canal (ou a imagem em grayscale) especificado

im_c = imagem[:, :,cor] if cor <= 2 else cv2.cvtColor (imagem, cv2.cv.CV_BGR2GRAY)

if analise:
print "- Delimitacao por limiarizacao de Otsu -"

mostra_imagens([im_c], "", ["Imagem de entrada, apenas um canal"]

#Binarizacao por Otsu
limiar, binaria = cv2.threshold(im_c, 0, 255,

cv2.THRESH_BINARY+cv2.THRESH_OTSU)

if analise:
mostra_imagens ([binarial, "",

["Imagem binaria limiarizada em " + str(limiar)])

if removeEspurias:
#Remocao de regioes menores dentro ou fora da lamina
contours, hierarchy = cv2.findContours (binaria,
cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_NONE)
lamina = max (contours, key=cv2.contourArea) #assume que a lamina eh a regiao

#com contorno de maior area

binaria = np.zeros (binaria.shape, dtype=np.uint8)

cv2.drawContours (binaria, [laminal, 0, 255, -1)

if analise:
mostra_imagens ([binarial, "",

["Apos remocao das regioes espurias"])

if encaixaCirculo:
M = cv2.moments (lamina)
X = int (M["m10"] / M["m00"])
y = int (M["m01"] / M["mOO0"]

centro = (x, y)
import math

raio = int (math.sqrt (cv2.contourArea(lamina)/math.pi))

im = None
if analise:
#Indice, sobre a regiao original, onde estao o centro e perimetro
#do circulo encaixados.
im = cv2.cvtColor (binaria, cv2.cv.CV_GRAY2BGR)
cv2.circle(im, centro, raio, (0, 0, 255), 3)

cv2.circle(im, centro, 10, (0, 0, 255), -1)

binaria = np.zeros (binaria.shape, dtype=np.uint8)

cv2.circle (binaria, centro, raio, 255, -1)
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if analise:

mostra_imagens ([im, binarial,

return binaria

C.1.2 Remocio de Ruidos

import cv2

def filtro_media(imagem, size=5):

return cv2.blur (imagem, (size, size))

def filtro_mediana (imagem, size=5):

"Circulo encaixado")

return cv2.medianBlur (src=imagem, ksize=size)

def filtro_gaussiano (imagem, size=5):

return cv2.GaussianBlur (imagem, (size, size), sigmaX=0)

def remocao_ruidos (imagem, analise=False):

#Aplica o filtro de mediana com kernel de tamanho 9x9.

return filtro_mediana (imagem, 9)

C.1.3 Limiarizacao

import cv2

import cv2.cv

def limiarizacao (imagem, lamina=None, cor=1,

limiar=146, analise=False):

#Pega apenas o canal (ou a Imagem em grayscale) especificado

im_c = imagem[:,:,cor] if cor <= 2 else cv2.cvtColor (imagem,

#Limiariza no valor especificado;

#pixels de intensidade inferior ou igual a do limiar passam a compor o foreground.

1, im_b = cv2.threshold(im_c, limiar, 255, cv2.THRESH_BINARY_INV)

, removendo a

#Aplica a mascara da lami
#que sejam exteriores a lamina
if lamina is not None:

im_b[lamina == 0] = 0

return im b

s regioes do foreground

C.1.4 Limiarizacao por Divergéncia Fuzzy

import cv2
import cv2.cv

from exibir_ imagens import mostra_imagens

def limiarizacao_divergencia_fuzzy (imagem, mascara=None, c=float(l)/ (255 - 0),

gamma=1,
if analise:

from matplotlib import pyplot as plt

analise=False):

cv2.cv.CV_BGR2GRAY)
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print "- Limiarizacao por divergencia fuzzy -"

if analise:
titulo = "Imagem de entrada, apenas um canal"
if mascara is not None:
cortada = cv2.bitwise_and(imagem, imagem, mask=mascara)

mostra_imagens ([imagem, cortadal], titulo,

["sem aplicacao da mascara", "apos aplicacao da mascara"]

else:

mostra_imagens (imagem, titulo)

#Extrai o histograma.
histograma = cv2.calcHist ([imagem], [0], mascara, [256], [0, 256])

if analise:

plt.figure()
plt.title("Histograma da imagem")
plt.plot (range (0, 256), histograma, color = 'b')
plt.show()
#o——— Fuzzy Divergence —-——--—

from math import pi as pi
from math import e as e
#Divergencia fuzzy para com uma imagem idealmente segmentada se a Imagem
#for binarizada por um determinado limiar
def divergencia_fuzzy(limiar, mi_b, mi_f, analise=False):
divergencia = 0
pertinencias_b, pertinencias_f = ([], [])
for intensidade in range (0, 256):
#calcula valor de pertinencia de um pixel desta intensidade a sua
#regiao associada
if intensidade <= limiar:
mi = mi_b

else:

#Com os valores de parametro padroes, a formula fica igual a em
#Ghosh, 2010.

#a distribuicao Cauchy generica nao possui o parametro "c".
pertinencia = (1/(c*pixgamma)) * (

1/(1 + ((intensidade - mi)/gamma) **2))

if analise:
if intensidade <= limiar:
pertinencias_b.append (pertinencia)
else:

pertinencias_f.append (pertinencia)

#Soma ao calculo da divergencia fuzzy a parcela referente a esta
#intensidade.
divergencia += histograma[intensidade, 0]=x (2

— pertinenciaxex« (l-pertinencia)

— (2-pertinencia) xex* (pertinencia-1)

if analise:

figura, (pltl, plt2) = plt.subplots(l, 2)

pltl.set_title("no background")

pltl.plot (range (0, len(pertinencias_b)), pertinencias_b, color = 'b')

pltl.axvline (mi_b)
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plt2.set_title("no foreground")
plt2.plot (range (len(pertinencias_b), 256), pertinencias_£f, color = 'b')

plt2.axvline (mi_f)

plt.suptitle("Distribuicoes de pertinencia, limiar=" + str(limiar))

plt.show ()

return divergencia

#Inicia a quantidade de pixels e soma das intensidades no back e foreground.

limiar_inicial = 0 #ultima intensidade do background
sum_intensidade_b = 0
sum_intensidade_f = 0

for intensidade in range(l, 256):
sum_intensidade_f += intensidadexhistograma[intensidade, 0]

gtd_b = histogramal[0, 0]

gtd_f = histogramal[:, 0].sum() - histograma[0, 0]
if gtd_b == 0: #evita divisao por 0

mi_b = 0
else:

mi_b = sum_intensidade_b/qtd_b
if gtd_f == 0: #evita divisao por 0
mi_f = 0
else:

mi_f = sum_intensidade_f/qtd_f

#Inicia o limiar inicial como sendo o otimo, para futura comparacao.
menor_divergencia = divergencia_fuzzy(limiar_inicial, mi_b, mi_f)

melhor_limiar = limiar_inicial

divergencias = [menor_divergencial]

#Faz a busca linear pelo limiar que otimiza a divergencia fuzzy.

for limiar in range(l, 255):
#Modifica a quantidade de pixels e soma da intensidades no background
#e foreground com base na quantidade de pixels mudando de regiao.
gtd_mudando_regiao = histograma[limiar, 0]
sum_intensidade_b += limiarxgtd_mudando_regiao
sum_intensidade_f -= limiarsqgtd_mudando_regiao

qtd_b += gtd_mudando_regiao

gtd_f -= gtd_mudando_regiao

if gtd_b == 0: #evita divisao por 0
mi_b = 0

else:

mi_b = sum_intensidade_b/qtd_b
if gtd_f == 0: #evita divisao por 0
mi_f = 0
else:

mi_f = sum_intensidade_£f/qtd_f

#Se essa opcao for melhor que a atualmente otima, a substitue.
divergencia = divergencia_fuzzy(limiar, mi_b, mi_f,
analise=((limiar-10)%50==0 and analise))
if divergencia < menor_divergencia:
menor_divergencia = divergencia

melhor_limiar = limiar

if analise:

divergencias.append (divergencia)

if analise:
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import numpy as np

fig = plt.figure()

axl = fig.add_subplot (111)

#axl.title ("Histograma da imagem")

axl.plot (range (0, 256), histograma, color = 'b'")

axl.axvline (melhor_limiar)

div_norm = divergencias - np.min(divergencias)

div_norm = div_norm/np.max (div_norm)

div_norm = div_normsnp.max (histograma)

axl.plot (range (0, 256),
np.concatenate ( (div_norm, np.array([div_norm[-1]1))),
color = 'r'")

#ax2.imshow (np.vstack ( (divergencias, divergencias)), aspect=I,

# norm=norm, cmap="'coolwarm')

plt.suptitle("Divergencias para cada limiar")

plt.show()

from scipy import stats

print "Descricao das divergencias para cada limiar: " + str(stats.describe (divergencias)

print "Limiar ganhador e sua divergencia associada: " + str((melhor_limiar, menor_divergencia)

#Aplica o limiar otimo encontrado na limiarizacao
segmentos = cv2.threshold(imagem, melhor_limiar, 255, cv2.THRESH_BINARY_INV) [1]
if mascara is not None:

segmentos = cv2.bitwise_and(segmentos, segmentos, mask=mascara)

#Usa metade do limiar como instruido em Ghosh, 2010 para se encontrar os nucleos

segmentos_div_2 = cv2.threshold(imagem, melhor_limiar/2, 255, cv2.THRESH_BINARY_INV) [1]

if mascara is not None:

segmentos_div_2 = cv2.bitwise_and(segmentos_div_2, segmentos_div_2, mask=mascara)

if analise:
mostra_imagens ([segmentos, segmentos_div_2], "Imagens limiarizadas",

["Limiar otimo", "Metade do limiar otimo"]

return (melhor_limiar, segmentos, segmentos_div_2)

#——— /Fuzzy Divergence ———---—

#Parser de parametros do script.

import argparse

pars

pars

pars

pars

pars

args

er = argparse.ArgumentParser (description="Limiarizacao por divergencia fuzzy.")

er.add_argument ("-i", "--input", help="Nome do arquivo da imagem de entrada.",
action="store")

er.add_argument ("-m", "--mask",
help="Nome do arquivo da imagem binaria de mascara.",
action="store")

er.add_argument ("-s", "--salvar", help="Nome do arquivo da imagem de saida.",
action="store")

er.add_argument ("-a", "--analise", help="Modo de analise.",
action="store_true")

= parser.parse_args ()

#Abre a imagem de entrada e considera apenas o canal verde

inpu

if i

t_filename = args.input
nput_filename is not None:

imagem = cv2.imread(input_filename, cv2.IMREAD_COLOR) [:,:,1]

if args.mask != None:
mascara = cv2.imread(args.mask, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)

else:
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mascara = None

seg_1l, seg_2 = limiarizacao_divergencia_fuzzy (imagem, mascara,
gamma=30,
c=1,

analise=args.analise)

#Se especificado, salva a imagem de saida
if args.salvar != None:
cv2.imwrite (args.salvar, seg_l)

cv2.imwrite (args.salvar[:-4] + "_2" + args.salvar([-4:], seg_2)

C.1.5 Extracido de Regioes

import cv2

import cv2.cv

from exibir_imagens import mostra_imagens
import numpy as np

import random as rd

#Gera cor aleatoria com saturacao e valor maximo (bem visivel), apenas alterando o hue.
def cor_aleatoria (minHue=0, maxHue=180) :

c = np.zeros((l, 1, 3), dtype=np.uint8) #imagem para conversao

c[0][0] = [rd.randint (minHue, maxHue), 100, 100] #cor aleatoria em HSV

c = cv2.cvtColor(c, cv2.COLOR_HSV2BGR) #converte para BGR

cor = c[0][0]

return np.array([int (cor[0]), int(cor[1l]), int(cor[2]1)1])

#Extrali os componentes conexos (em contornos) de uma imagem binaria.

#Se especificados kerneis, aplica uma abertura sobre os componentes (contornos externos)

#e uma abertura sobre os buracos (contornos internos).

#Se fornecida uma area minima, elimina as regioes que nao satisfizerem essa condicao.

def extrair_regioes (imagem, kernel_ext=None, kernel_int=None, min_area=None, analise=False,
if analise:

mostra_imagens ([imagem], "", ["Imagem de entrada, apenas um canal"])

#Encontra os contornos das regioes
contours, hierarchy = cv2.findContours (np.copy (imagem),
cv2.RETR_CCOMP, #associa contornos de componentes com contornos de buracos

cv2.CHAIN_APPROX_NONE) #armazena todos os pontos no contorno

#Aplica as aberturas

if kernel_int is not None or kernel_ext is not None:
#Separa os componentes (contornos externos) e os buracos em 2 imagens
im_ext, im_bur = np.zeros((2,) + imagem.shape, dtype=np.uint8

for c,cont in enumerate (contours) :

if hierarchy[0,c,3] == -1: #nao tem pai -> eh componente
cv2.drawContours (im_ext, [cont], -1, [255], -1)
cv2.drawContours (im_ext, [cont], -1, [255], 1)

else:
cv2.drawContours (im_bur, [cont], -1, [255], -1
cv2.drawContours (im_bur, [cont], -1, [255], 1)

if analise:

mostra_imagens ([im_ext, im_bur], "Componentes e buracos separados"

#Aplica uma abertura nos componentes externos para separar as celulas grudadas
if kernel_ext is not None:

im_ext = cv2.morphologyEx (im_ext, cv2.MORPH_OPEN, kernel_ext)
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#Aplica uma abertura nos buracos para remover espurios e suavizar o formato

if kernel_int is not None:

im_bur = cv2.morphologyEx (im_bur,

if analise and (kernel_ext is not None or kernel_int is not None):

mostra_imagens ([im_ext, im_bur], "Componentes e buracos abertos")

#Desenha os buracos sobre a imagem com os componentes abertos e retira os contornos novamente

im_ab = np.copy (im_ext)
im_ab[im_bur == 255] = 0

if analise:

mostra_imagens ([im_ab], "Regioes apos abertura")

#Extrali os contornos atualizados

contours, hierarchy = cv2.findContours (im_ab,
cv2.RETR_CCOMP, #associa contornos de componentes com contornos de buracos

cv2.CHAIN_APPROX_NONE) #armazena todos os pontos no contorno

#Separa as regioes (cada regiao = 1 contorno externo + n contornos internos )

regioes = [] #lista de regioes

for c, contorno in enumerate (contours) :

#Monta uma regiao para cada contorno externo (primeiro nivel hierarquico)

if hierarchy([0,c,3] == -1: #nao tem pai -> eh externo

regiao = [contorno]

#Se houverem filhos, os inclue.

if hierarchy([0,c,2] != -1: #ha filho(s)
c_filho = hierarchy(0,c,2] #primeiro filho
regiao.append(contours[c_filho])
while hierarchy[0,c_filho,0] !=
c_filho = hierarchy[0,c_filho, 0]
regiao.append (contours[c_filho])

#Adiciona a regiao recem criada a lista de todas as regioes

regioes.append (regiao)

#Remove as regioes inferiores a min_area

if min_area is not None:

from extracao_caracteristicas import area

regioes = [r for r in regioes if area(r

if analise:

>= min_areal]

#Desenha apenas as regioes superiores a min_area

im_area = np.zeros (imagem.shape, dtype=np.uint8)

for regiao in regioes:

cv2.drawContours (im_area, regiaol[:1],
cv2.drawContours (im_area, regiao[:1],
cv2.drawContours (im_area, regiao[l:],
cv2.drawContours (im_area, regiao[l:],

mostra_imagens ([im_area], "Apenas regioes superiores a area minima")

if original is not None and analise:

cv2.MORPH_OPEN, kernel_int)

#itera pelos outros filhos

[2551, -1)
[255], 1)

(01,
(01,

#Desenha os contornos obtidos sobre a imagem original

im_cont = np.copy(original)
for regiao in regioes:

cv2.drawContours (im_cont, regiao,

mostra_imagens ([im_cont], "Regioes encontradas sobre a imagem original™"

return regioes

cor_aleatorial(),

,l)
1)

2)
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C.1.6 Extracao de Caracteristicas

import cv2

import numpy as np
#Caracteristicas geometricas

def area(regiao): #0

return (cv2.contourArea(regiao[0]) - sum(map (cv2.contourArea,

def area_convex_hull (regiao): #1

return cv2.contourArea(cv2.convexHull (regiao[0]))
def solidez (regiao): #2
ach = area_convex_hull (regiao)

return area(regiao)/ach if ach != 0 else 0

def perimetro(regiao): #3

return sum(map (lambda cnt: cv2.arcLength(cnt, True),

def compacidade (regiao): #4
p2 = perimetro(regiao) %2

return area(regiao)/p2 if p2 != 0 else 0

def circularidade (regiao): #5
_, raio = cv2.minEnclosingCircle (regiao[0]
a = area(regiao)

return (np.pi * raioxx2)/a if a != 0 else 0

def retangularidade (regiao): #6
_, medidas, _ = cv2.minAreaRect (regiao([0])
w, h = medidas
a = area(regiao)

return float (w+h)/a if a != 0 else 0

def tem_buraco(regiao): #7

return len(regiao) > 1

caracteristicas_geometricas = [area, area_convex_hull,

#Caracteristicas de textura

def media (pixels): #8

return np.mean (pixels)

def variancia(pixels): #9

return np.var (pixels)

def desvio_padrao (pixels): #10

return np.std(pixels)

solidez,

caracteristicas_textura = [media, variancia, desvio_padrao]

medias, desvios_padroes = np.zeros((2, len(caracteristicas_geometricas)

normalizado = False

regiao))

perimetro,

regiao[l:1)))

compacidade,

#Calcula a media e o desvio padrao das imagens em um conjunto de treinamento

#para posterior normalizacao das caracteristicas

circularidade,
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+ len(caracteristicas_textura)), dtype=float)
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define_normalizacao (regioes, imagens):

caracteristicas = map (lambda x: np.array (extracao_caracteristicas(*x, idx_caracteristicas = range(ll), normalizar=Fals

global medias

medias = np.mean (caracteristicas, axis=0)

global desvios_padroes

desvios_padroes = np.std(caracteristicas, axis=0)

global normalizado

normalizado = True

checa_normalizacao () :

return (medias, desvios_padroes)

extracao_caracteristicas(regiao, #lista de contornos, sendo o primeiro externo e os demails internos
imagem,
idx_caracteristicas, #lista com os indices das caracteristicas utilizadas

normalizar=True) :

c_g = map (lambda car: car (regiao), [caracteristicas_geometricas[i]

for i in idx_caracteristicas if i < len(caracteristicas_geometricas)])

#Encontra os pixels internos a regiao

im_c = cv2.cvtColor (imagem, cv2.cv.CV_BGR2GRAY)
mascara = np.zeros (im_c.shape, dtype=np.uint8)
cv2.drawContours (mascara, [regiao[0]], -1, 255, -1)
cv2.drawContours (mascara, regiao(l:], -1, 0, -1)

pixels_internos = im_c[mascara == 255]

c_t = map(lambda car: car (pixels_internos), [caracteristicas_textura[i-len(caracteristicas_geometricas)]

for i in idx_caracteristicas if i >= len(caracteristicas_geometricas)])

cs = np.array(c_g + c_t)

if normalizar:
if normalizado:
cs = (cs - medias) /desvios_padroes
else:

raise("Normalizacao nao foi definidal!™")

return cs

C.1.7 Classificacao

import numpy as np

from sklearn import svm

svm_neutrofilo = None

svm_linfocito = None

def treina_classificacao(vetores_caracteristicas, classes):

global svm_neutrofilo
svm_neutrofilo = svm.SVC(kernel="linear", probability=True)

svm_neutrofilo.fit (vetores_caracteristicas, np.array(classes) == "n")

global svm_linfocito

svm_linfocito = svm.SVC(kernel="linear", probability=True)
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svm_linfocito.fit (vetores_caracteristicas, np.array(classes)

def classifica(caracteristicas):
if svm_neutrofilo is None:

raise Exception ("SVM nao foi treinada")

nym

certeza_neut = svm_neutrofilo.predict_proba([caracteristicas])

certeza_linfo = svm_linfocito.predict_proba ([caracteristicas])

classe = max(range(3), key=(lambda x: ([certeza_neut[0,1],

certeza_linfo[O0,1],

return [["n", "1", "o"][classe], certeza_neut[0,1], certeza_linfo[0,1]

C.1.8 Treinamento e Curva ROC

import extracao_caracteristicas

import classificacao

import base

from scipy import interp

import numpy as np

from sklearn.metrics import roc_curve, auc

from sklearn.model_ selection import StratifiedKFold

import matplotlib.pyplot as plt

def treina(regioes):

imagens = map (lambda x: x.get_imagem(), base.base.get_imagens())

caracteristicas = extracao_caracteristicas.define_normalizacao (

map (lambda x: x.contornos, regioes),

map (lambda x: imagens[x.imagem-1], regioes))

classificacao.treina_classificacao (caracteristicas,

map (lambda x:x.classe, regioes))

def plota_roc():

regioes = np.array (base.base.get_regioces(lambda x: x.classe in ["o",

cv = StratifiedKFold(n_splits=4)

classes = np.array (map(lambda x: x.classe, regioes))

tprs = []
aucs = []

mean_fpr = np.linspace (0, 1, 100)

i=0
for train, test in cv.split (regioes, classes):
treina (regioes[train]
ec = extracao_caracteristicas.extracao_caracteristicas

vectores_caracteristicas = [ec(regiao.contornos,

0.51) [x1))

npn, ompnyy)

base.base.get_imagens () [regiao.imagem-1].get_imagem(),

range (11))

for regiao in regioces[test]]

pred = np.array([classificacao.classifica(carac) for carac in vectores_caracteristicas])

#neutrofilo

fpr, tpr, thresholds = roc_curve (np.array (map(lambda x:
np.array (map (lambda x:

tprs.append (interp (mean_fpr, fpr, tpr))

tprs[-1][0] = 0.0

roc_auc = auc(fpr, tpr)

aucs.append (roc_auc)

int (x), classes[test] ==

float (x),

predl[:,

21)))

"y,
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plt.plot (fpr, tpr, lw=1l, alpha=0.3,
label="'ROC da dobra %d (AUC = %0.2f)' % (i, roc_auc)

plt.plot ([0, 11, [0, 1], linestyle='--', 1lw=2, color='r'
label='Aleatorio', alpha=.8)

mean_tpr = np.mean (tprs, axis=0)
mean_tpr([-1] = 1.0

mean_auc = auc (mean_fpr, mean_tpr)
std_auc = np.std(aucs)

plt.plot (mean_fpr, mean_tpr, color='b',

label=r'ROC medio (AUC = %0.2f $\pm$ %0.2f)' % (mean_auc, std_auc),

lw=2, alpha=.38)

std_tpr = np.std(tprs, axis=0)

tprs_upper = np.minimum(mean_tpr + std_tpr, 1)

tprs_lower = np.maximum(mean_tpr - std_tpr, 0)

plt.fill between (mean_fpr, tprs_lower, tprs_upper, color='grey', alpha=.2,
label=r'$\pm$ 1 desv. pad.')

plt.xlim([-0.05, 1.05])

plt.ylim([-0.05, 1.05])

plt.xlabel ('Razao Falso Positivo')
plt.ylabel ('Razao Verdadeiro Positivo')
plt.title ('Reconhecimento de Linfocitos')
plt.legend(loc="lower right")

plt.show ()

C.2 EXPERIMENTOS

C.2.1 Experimento 1

#Varia os os parametros da delimitacao_otsu e avalia a saida usando a

#metrica da distancia de Jaccard, comparando a mascara produzida com a lamina anotada.

import base
from delimitacao_otsu import delimitacao_otsu
import numpy as np

import cv2

imagens = base.base.get_imagens (lambda im: im.lamina is not None)

#Parametros variados

cores = ["blue", "green", "red", "grey"] #BGR e cinza
rem_reg_esp = [True, False] #remocao de regioes espurias
#(eh mantida a com maior area e removidas as demais)

enc_circ = [True, False] #encaixe de um circulo

shape = (len(cores), #cores
len(rem_reg_esp),
len(enc_circ),
len (imagens))

notas = np.zeros (shape, dtype=float)

for i, imagem in enumerate (imagens): #para cada imagem
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im_ori = imagem.get_imagem ()
im_lam = imagem.lamina.get_imagem() #lamina anotadas
for c, cor in enumerate (cores): #em cada canal de cor e nos tons de cinza
im_cor = im_ori[:,:,c] if cor != "grey" else cv2.cvtColor(im_ori, cv2.cv.CV_BGR2GRAY)

#Conduz a delimitacao da lamina limiarizando por otsu.
#Varia os dois parametros da delimitacao_otsu.
for r, rem in enumerate (rem_reg_esp):
for e, enc in enumerate (enc_circ):
im_otsu = delimitacao_otsu(im_cor, analise=False,
removeEspurias=rem,
encaixaCirculo=enc)
#Armazena a distancia de jaccard da mascara computada para com a anotada.

notas[c,r,e,1] = base.distancia_jaccard(im_lam, im_otsu)
print (cor, rem,enc,i,notas(c,r,e,1i])

import pickle
with open ("experimentos//delimitacao02.pkl", "wb") as f:
pickle.dump (notas, f)

f.close()

C.2.2 [Experimentos2e3

from remocao_ruidos import filtro_media, filtro_mediana, filtro_gaussiano
import base
import cv2

import numpy as np

#Parametros variados

filtros = [lambda im, ks: im, filtro_media, filtro_mediana, filtro_gaussiano]
tamanhos_kernels = [3, 5, 7, 9]

cores = [0, 1, 2, 3]

limiares = range (70, 241)

imagens = base.base.get_imagens (lambda im:im.lamina is not None #lamina anotada

and im.get_patch().celulas is not None) #celulas anotadas

notas = np.zeros (shape=(len(filtros), len(tamanhos_kernels), len(cores), len(limiares), len(imagens)),

dtype=float)

for i in range (len(imagens)):
imagem = imagens[i]
im_total = imagem.get_imagem() #carrega a imagem

patch = imagem.get_patch (

for c in range (len(cores)):
#Pega a imagem na cor escolhida
cor = cores|c]
im_cor = None
if cor < 3:
im_cor = im_totall:,:,cor]
else:
im_cor = cv2.cvtColor (im_total, cv2.cv.CV_BGR2GRAY)

for f in range(len(filtros)):
filtro = filtros([f]
for t in range(len(tamanhos_kernels)):

tamanho_kernel = tamanhos_kernels([t]
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#Aplica o filtro sobre a imagem completa para nao haver prejuizo nas extremidades do patch

im_filt = filtro(im_cor, tamanho_kernel)

x, y = patch.canto

h, w = base.shape_patch

im_patch = im_filt[y:y+h, x:x+h]

for 1 in range(len(limiares)):

#Aplica o limiar e salva a distancia de jaccard para com o padrao ouro

limiar = limiares

im_bin = cv2.threshold(im_patch, limiar, 255,

notas[f, t, ¢, 1,

[1]

cv2.THRESH_BINARY_INV) [1]

i] = patch.avaliacao_distancia_jaccard(im_bin)

print (f, tamanho_kernel, cor, limiar, i, notas[f, t, c, 1, i])

import pickle

with open ("experimentos/remocao_ruidos0l.pkl", "wb") as f:

pickle.dump (notas, f)

f.close()

C.2.3 Experimento 4

#Para as imagens com as celulas anotadas, apos aplicacao do filtro de mediana (tamanho kernel variavel),
#checa no patch a qualidade da segmentacao por limiarizacao nos limiares 146 (que o de maior indice de Jaccard medio) +- 5

#sobre o canal verde, apos extracao de regioes com variacao nos kerneis das aberturas morfologicas.
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import base

import cv2

import numpy as np
import pickle

from remocao_ruidos import filtro_mediana

from extrair regioes import extrair_regioes

#Parametros variaveis

kernels_filt_med = [5, 7, 9] #tamanhos do kernel do filtro de mediana

limiares = range(146-10, 146+10+1)

imagens = base.base.get_imagens (lambda im:im.lamina is not None and im.get_patch() .celulas is not None)

#Define os kerneis de abertura (variavel)

morphs = [cv2.MORPH_CROSS, cv2.MORPH_RECT, cv2.MORPH_ELLIPSE]

kernels_ext = [None] + [cv2.getStructuringElement (morph, (ksize,

for ksize in range (3,
kernels_int = [None]
# + [cv2.getStructuringElement (morph,
# for ksize in range(3,

#areas_min = range (500, 1000, 100)

8, 2) for morph in morphs]

(ksize, ksize))

6, 2) for morph in morphs]

notas = np.zeros((len(kernels_filt_med),

len (kernels_ext),
len (kernels_int),
#len (areas_min),

len(limiares),

len (imagens) ), dtype=float)

for i, imagem in enumerate (imagens) :
patch = imagem.get_patch ()

im_g = imagem.get_imagem() [:,:,1]

#para cada imagem

#pega apenas o canal verde

ksize))
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for kf,kernel_filt_med in enumerate (kernels_filt_med) :
im_f = filtro_mediana(im_g, kernel_filt_med) #aplica o filtro de mediana
x, y = patch.canto
h, w = base.shape_patch

im_p = im_f[y:y+h, x:x+w] #pega apenas a regiao do patch

for 1, limiar in enumerate (limiares):

im_b = cv2.threshold(im_p, limiar, 255, cv2.THRESH_BINARY_INV) [1] #limiariza
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pickle.dump (notas,

f.close()

for ke,

with open ("experimentos//extrair_regioes02.pkl",

kernel_ext in enumerate (kernels_ext): #para cada kernel externo

kernel_int in enumerate (kernels_int): #para cada kernel interno

area_min in enumerate (areas_min): #para cada area minima

extrair_ regioes(im_b, kernel_ext, #extrai as regioes

#Calcula a media de, para cada celula, a distancia de Jaccard para com a regiao mais semelhante

notas[kf, ke, ki, 1,1] patch.avaliacao_forca_bruta(regioes, base.distancia_jaccard, ignora_borda=True)

print (kf, ke, ki, limiar, imagem.indice, notas[kf, ke, ki, 1,1])
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