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Abstract— Tuberculosis is one of the ten leading causes of death worldwide. Although it can be treated, the
disease must first be diagnosed and for this, manual inspection processes are commonly used. Such processes are
usually time consuming and tiring. In this work, we propose a method to achieve microscopy image segmentation,
in which a convolutional neural network does a pre-segmentation of the image and the Graphcut algorithm does
the post-processeng in order to achieve finer results. The technique was evaluated over a dataset with 120 images
obtained using conventional microcospy microscope in sputum smear sheets prepared according to the Ziehl-
Neelsen technique. In the experiments carried out we obtained an accuracy of 96.70% and sensitivity of 96.75%.
These results show that the method proposed has the potential to handle the given problem.

Keywords— Image Processing, Deep Learning, CNN, Optical Bacilloscopy, Ziehl-Neelsen, Conventional Mi-
croscopy, Tuberculosis Bacilli

Resumo— A tuberculose é uma das dez maiores causas de morte no mundo. Embora ela possa ser tratada, a
doenca primeiro deve ser diagnosticada, e para isso é comum o uso de processos de inspe¢ao manual, em geral
demorados e cansativos. Assim, neste trabalho é proposta uma técnica de segmentagao de imagens de microscopia,
na qual uma rede neural convolucional realiza uma espécia de pré-segmentacao da imagem e o algoritmo Graphcut
realiza o pés-processamento em busca de um maior refinamento dos resultados. A técnica foi avaliada em uma
base de dados composta por 120 imagens obtidas por meio de um microscépio de microscopia convencional em
laminas de esfregago de escarro preparadas segundo a técnica de Ziehl-Neelsen. Nos experimentos realizados foi
obtida uma acuricia na segmentacao de 96,70% e uma sensibilidade de 96,75%. Estes resultados mostram que

a abordagem proposta tem potencial para tratar a tarefa indicada.

Palavras-chave— Processamento de imagens, Deep learning, CNN, Baciloscopia 6ptica, Ziehl-Neelsen, Mi-

croscopia convencional, Bacilos de tuberculose

1 Introducgao

Segundo o Centro de Controle e Prevencao de
Doengas (CDC - Centers for Disease Control and
Prevention), dos Estados Unidos, a tuberculose é
uma doenga infecciosa causada pelo bacilo Myco-
bacterium tuberculosis. Ela normalmente afeta o
pulmao, mas também pode atacar qualquer parte
do corpo, como o figado, espinha e cérebro (CDC-
Tuberculosis, 2018).

Os problemas de satide causados pela tubercu-
lose afetam aproximadamente 10 milhdes de pes-
soas a cada ano e é uma das dez maiores causas
de morte no mundo. Nos ultimos 5 anos, ela foi a
maior causa de morte no mundo por um tnico
agente infeccioso, superando HIV/AIDS (WHO
et al., 2017). Apesar desse fato, se o diagndstico
for feito no tempo correto, a maioria das pessoas
que desenvolverem a tuberculose podem ser cura-
das (WHO et al., 2017).

Para ser tratada, a doenca primeiro deve ser
diagnosticada. O diagnostico geralmente é feito
colorindo uma lamina de microscépio usando o
método de coloragao de Ziehl-Neelsen, que de-
pois é analisada por um especialista, usando um
microscépio 6ptico na busca de bacilos (Smart,
2017). Esta é uma técnica simples, rdpida e ba-
rata, que é extremamente especifica em areas com

grande prevaléncia de tuberculose (ISTC, 2006).
Dois métodos de microscopia podem ser utiliza-
dos para a detecgao de bacilos de tuberculose: a
microscopia convencional e por fluorescéncia. Em-
bora a microscopia por fluorescéncia tenha sensi-
bilidade em torno de 10% maior quando compa-
rada a microscopia 6ptica, ela é menos comum em
paises em desenvolvimento, por ter um custo mais

elevado (ISTC, 2006).

O processo de inspecao que inclui, além da
verificagao, a contagem dos bacilos, em geral é de-
morado e cansativo. Por isso, um sistema de reco-
nhecimento automatico de bacilos de tuberculose
seria interessante, permitindo que o processo de
diagnéstico se tornasse mais rdpido. Para efetuar
tal tarefa, um passo fundamental é a segmentagao
da imagem de microscopia. Entende-se por seg-
mentacao de uma imagem a tarefa de subdividir
a imagem nas suas regioes constituintes. O modo
que as subdivisoes sao feitas depende do problema
a ser resolvido (Gonzalez and Woods, 2012). Para
o caso da segmentacao em duas classes (bindria),
uma imagem bindria (que classifica cada pixel da
imagem em uma de duas classes) é gerada a par-
tir da imagem original. Neste caso, é entendido
como objeto bindrio todo conjunto de pixels na
imagem binaria que correspondem a um bacilo ou
agrupamento de bacilos.



Neste artigo é proposta uma técnica de seg-
mentagao que se divide, resumidamente, em duas
etapas. Na primeira é utilizada uma rede neu-
ral convolucional (CNN - Convolutional Neural
Network) que opera como um preditor de clas-
ses gerando uma imagem de probabilidades, de-
nominado heatmap. Os valores dos pixels de um
heatmap estdo na faixa entre [0,1] e representam
a probabilidade de um pixel pertencer a um ba-
cilo. Na segunda etapa ¢ usado o algoritmo Graph-
cut (Boykov et al., 2001). Tal algoritmo opera
como segmentador binario, gerando a imagem seg-
mentada final, além de eliminar numerosos arte-
fatos presentes no heatmap. Resultados experi-
mentais sobre uma base de dados indicaram que a
técnica proposta obteve resultados com uma acu-
racia na segmentagao de 96,70% e sensibilidade
de 96, 75%.

O restante deste artigo esta estruturado como
segue: na Secao 2 sao mencionados os trabalhos
relacionados, focando nas técnicas utilizadas em
diferentes pesquisas e nos resultados obtidos; na
Secao 3 é apresentada a proposta do trabalho ex-
plicando em detalhes a técnica desenvolvida; na
Secao 4 sao mostrados os resultados experimen-
tais e finalmente na Secao 5 sao descritas algumas
conclusoes e trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Embora os primeiros trabalhos de segmentagao de
imagens de microscopia tenham usado a técnica
de fluorescéncia (Veropoulos et al., 1998; Forero
et al., 2003), estes nao serdo mencionados por en-
volver um método de captura de imagens de custo
mais elevado e consequentemente menos usado em
paises em desenvolvimento.

Sadaphal et al. (2008) propdem uma segmen-
tagao automdatica multiestdgio bayesiana baseada
em cor que identifica todos os possiveis objetos
que poderiam ser bacilos de tuberculose. Os obje-
tos segmentados sao classificados pela sua forma,
dividindo-os em trés classes: “bacilos”, “possivel-
mente bacilos” e “nao bacilos”. Para essa classifi-
cagao é usada uma arvore de decisao, que decide a
classe da estrutura segmentada baseada no com-
primento de seu maior eixo e sua excentricidade.
Entretanto, nenhuma avaliagao quantitativa dos
resultados é realizada.

CostaFilho et al. (2012) propoem usar a di-
ferenca entre os canais de cor R (vermelho) e G
(verde) para segmentar a imagem usando uma téc-
nica de segmentagao global por limiar adaptativo.
Os artefatos presentes na imagem segmentada sao
eliminados usando filtros morfolégicos, filtros de
cor e filtros de tamanho. Os objetos binarios com
menos de 200 pixels sao eliminados. Os resultados
alcancados foram de 76,65% e 12% para a sensi-
bilidade e precisao, respectivamente. No entanto,
nao sao fornecidos detalhes de como esses valores
foram alcangados.

Siena et al. (2012) usam decorrelation stretch
(Chitade and Katiyar, 2010) como etapa de pré-
processamento seguido de uma técnica de segmen-
tagao baseada no algoritmo de clusterizagao k-
means. Foram analisadas (testadas) nove imagens
do CDC, enquanto que as imagens de treinamento
foram as usadas por Forero et al. (2003). Nesse
trabalho nao sao apresentados resultados quanti-
tativos em relagao a segmentacao.

Chayadevi and Raju (2014) apresentam uma
técnica de segmentagao por cor usando o algo-
ritmo de Watershed nos espacos de cores Y CbC'r,
HSI e Lab. Em seguida, os objetos bindrios
sao analisados por caracteristicas de forma, como
area, perimetro, compacidade, excentricidade, ei-
X0S maior e menor, a razao entre os eixos e al-
guns de seus momentos invariantes. Entretanto,
nenhuma avaliacao quantitativa é realizada.

Em geral, os trabalhos citados tém as seguin-
tes restrigoes: usam técnicas globais de segmen-
tagdo dependentes de limiares (CostaFilho et al.,
2012), precisam de etapas de pds-processamento
fortemente parametrizadas (Sadaphal et al., 2008;
CostaFilho et al., 2012; Chayadevi and Raju,
2014) e em alguns casos nao sado apresentadas
andlises quantitativas dos resultados (Sadaphal
et al., 2008).

Diferentemente, a proposta deste trabalho
estd baseada no uso de uma rede CNN atuando
como um preditor de classes bindarias e o algoritmo
Graphcut atuando como um segmentador binario.
Ambos os algoritmos, por extrairem informacoes
dos préprios dados, nao requerem ajustes manuais
dos parametros de segmentacao: eles os “apren-
dem” na etapa de treinamento, gerando uma alta
acuracia na segmentagao.

Em relacao ao uso de Redes CNN na tarefa
de segmentacao de imagens médicas, na litera-
tura pode-se encontrar diferentes aplicagoes. Por
exemplo, Chen and Chefd’Hotel (2014) fazem uso
de uma CNN para segmentar células do sistema
imunolégico presentes em laminas de microscé-
pio com amostras de tumores. Essas células sao
destacadas usando coloragao imuno histoquimica
(IHQ). Nesse trabalho é alcancado um coeficiente
de correlacao entre o nimero de células contadas
pelo algoritmo e o nimero de células contadas ma-
nualmente de 99,49%.

Vivanti et al. (2015) propoem o uso de téc-
nicas de segmentacao na deteccao de tumores no
figado usando imagens de tomografia computado-
rizada. Segundo os autores, a taxa de acerto é de
90,47%, superando o estado da arte até entao.

A proposta de Xu and Huang (2015) também
usa uma rede CNN para segmentar imagens mé-
dicas. Nesse caso, a segmentacao ¢ usada para
identificar células cancerigenas. A base de da-
dos consiste em imagens histopatoldgicas anota-
das manualmente por um patologista treinado. O
resultado desse trabalho superou o estado da arte
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Figura 1: Framework do algoritmo implementado.

tanto em acuracia na detecgao quanto em tempo
de detecgao.

O algoritmo Graphcut é um algoritmo de seg-
mentagao multiclasse que costuma ser usado em
conjunto com arquiteturas de redes neurais pro-
fundas para o problema de segmentagao seman-
tica (Shakeri et al., 2016) (Lu et al., 2017). Em
relagao ao uso do algoritmo Graphcut como seg-
mentador bindrio, existem diferentes aplicagoes na
drea médica. Por exemplo, Mahapatra (2017) usa
essa técnica para obter consenso entre a marcagao
feita na base de dados por diferentes especialistas.
Em casos em que a base de dados de segmentagao
de imagens médicas foi marcada por mais de um
especialista, é necessario consenso entre as anota-
goes.

3 Técnica Proposta

Nesta secao é descrita a técnica proposta para o
problema de segmentagao de imagens de micros-
copia. Tal proposta estd baseada em duas etapas,
especificamente:

e Preditor de Classe. Usando uma metodo-
logia baseada em patches, uma rede CNN é
treinada para prever a probabilidade de cada
pixel da imagem de entrada pertencer a uma
das duas possiveis classes: fundo ou objeto
de interesse (bacilos ou conjunto de bacilos).
A rede j4 treinada é aplicada a cada pixel da
imagem de microscopia gerando como saida
uma imagem de probabilidades, denominada
heatmap.

e Segmentador Binario. Usando a imagem
de microscopia e o heatmap como entradas
para o algoritmo Graphcut, a imagem seg-
mentada final é gerada.

Ambas as etapas serdo explicadas em detalhes
nas préximas subsecoes.

3.1 Preditor de Classe

As técnicas baseadas em patches tém sido cada vez
mais usadas no campo de imagens médicas, com
aplicacoes diversas em segmentacao de imagens,
denoise de imagens, registro de imagens, detec-
¢ao de anormalidades e sintese de imagens (Wu
et al., 2015). Solugoes baseadas em redes neurais
profundas, como CNN, demandam uma grande
quantidade de amostras, neste caso imagens, para
um treinamento adequado. Tal premissa é dificil
de alcangar na area médica, devido as bases de
dados de origem médica conterem normalmente
poucas imagens, produto da necessidade de con-
tar com um perito para efetuar a marcacao ma-
nual das imagens.

Tal limitante é contornado usando patches, ja
que, a partir de cada imagem sao extraidas varias
regides menores (os patches), aumentando assim
a quantidade de amostras de treinamento para a
rede CNN. Neste tipo de abordagem a segmen-
tagao da imagem ¢é feita em cada pixel separada-
mente, ao invés da imagem toda por vez.

A metodologia proposta baseada em patches
possui quatro passos principais resumidos na Fi-
gura 1 e explicados abaixo:

@ Para cada uma das imagens de treinamento
sao extraidos aleatoriamente patches em que
o pixel central faz parte de um bacilo (amos-
tras positivas) ou pertence ao fundo (amos-
tras negativas). As caracteristicas desses
patches serao explicadas em detalhes na Sub-
secao 4.2.

® A rede CNN ¢ treinada usando os patches do
passo 1. A arquitetura da rede é descrita na
Subsegao 3.1.1.

® Uma vez treinada, a CNN é aplicada sobre
cada pixel da imagem de microscopia, onde a
entrada da rede é um patch centrado no pixel
a ser analisado e a saida é a probabilidade
do pixel pertencer a um bacilo. O resultado
final deste passo é o heatmap correspondente
a imagem de microscopia de entrada.



@ Usando o algoritmo Graphcut, a partir da
imagem de microscopia e seu heatmap cor-
respondente, é gerada a imagem segmentada
final. Uma descricao detalhada deste passo é
feita na Subsecao 3.2.

3.1.1 Arquitetura da Rede CNN

Uma rede CNN ¢é um tipo de rede neural, con-
tendo camadas de neuronios que realizam opera-
¢oes em cima dos resultados de camadas anterio-
res, sendo os parametros dessas operagoes ajusta-
das em uma etapa de treinamento. As CNN vém
sendo usadas em problemas de processamento de
imagens como visao computacional, pois elas tém
a capacidade de considerar caracteristicas espaci-
ais da imagem ao ser fundamentadas na operagao
de convolugao. Um resumo atual sobre o tema
pode ser encontrado em (Rawat and Wang, 2017)
e (Gu et al., 2018).

A arquitetura da CNN usada é constituida por
camadas convolucionais e de mazx pooling. As ca-
madas convolucionais sao formadas por méscaras
que deslizam sobre os pixels da imagem realizando
operagoes lineares, e suas saidas passam por uma
fungao néo linear (neste trabalho é usada a ReLU
(Rectified Linear Units) (Nair and Hinton, 2010)),
que adiciona uma maior capacidade para a rede
em “aprender” uma tarefa. Por sua vez, as cama-
das de max pooling tém como objetivo reduzir a
dimensao da matriz, selecionando o maximo valor
de cada conjunto de valores definidos pela dimen-
sao da mascara a ser aplicada.

Neste trabalho, a CNN foi definida com 2 ca-
madas convolucionais intercaladas com mais 2 ca-
madas de maz pooling. A arquitetura da rede pode
ser vista na Figura 2. Esta arquitetura foi base-
ada na rede LeNet-5 (LeCun et al., 1998), sendo
modificada para o caso onde a entrada é um patch
de dimensoes 27 x 27 x 3, extraido em torno de um
pixel a ser classificado como fundo ou objeto. Tal
pixel pertence a uma imagem em cores no espaco
de cor RGB.

A saida da primeira camada convolucional
tem dimensoes 27 x 27 e profundidade 32. Cada
um dos 32 feature maps (mapas de caracteristi-
cas) foi criado a partir da convolucdo do patch
extraido com 32 filtros de dimensbes 5x5x3 e a
aplicagao da fungao de ativagao ReLLU. A camada
seguinte é uma camada de mazx pooling, cuja saida
é composta por 32 feature maps de dimensoes 9x9,
calculadas a partir de vizinhangas de 3 x 3 pixels.

A saida da segunda camada convolucional tem
dimensoes 9 x 9 e profundidade 64. Os feature
maps foram criados a partir da convolucao da ca-
mada anterior com 64 filtros de dimensoes 5 x 5
pixels e a aplicacao da funcao de ativagao ReLU.
A camada seguinte é uma camada de mazx poo-
ling, cuja saida é composta por 64 feature maps
de dimensoes 3 x 3 pixels, calculadas a partir de
vizinhangas de 3 x 3 pixels.

A saida da tltima camada de maz pooling
é aplicada uma operacao de flatten, que trans-
forma os feature maps resultantes da ultima ca-
mada em um unico vetor de dados. Tal vetor de
dados é usado como entrada em uma rede neural
do tipo perceptron multicamadas, com 512 neurd-
nios na camada oculta e dois neurdnios na camada
de saida. Os neuonios da camada de saida pos-
suem fungao de ativacao softmazx, onde cada um
dos neurdnios indica o valor de probabilidade do
pixel central do path ser um objeto (P(B)) ou
fundo (P(F)). O mapa de probabilidades pode
ser obtido a partir de qualquer uma das duas sai-
das j4 que P(F) + P(B) = 1. Neste trabalho, a
saida P(F') foi usada para gerar o heatmap.

3.2 Segmentador Bindrio

O algoritmo Graphcut faz uso da premissa Marko-
viana para efetuar a segmentacdo de uma imagem.
Isso implica no uso tanto da informacao de cada
pixel como de sua vizinhanga na definigao do ré-
tulo correspondente. Sendo assim, a segmentagao
é feita via a otimizagdo de uma funcao objetivo
que considera tanto a informacdo de cada pixel
como da vizinhanga. Na subsec¢ao seguinte é expli-
cado o algoritmo Graphcut aplicado ao problema
de segmentacao binaria e como sao definidas as
variaveis da funcao objetivo a otimizar para o pro-
blema em estudo.

3.2.1 Segmentacao binaria usando Graph-
cut

Seja I(x) = z uma imagem que mapeia cada pixel
x € X para seu valor de cor z. Seja S(x) = fx sua
segmentagao, onde fy = {0,1} s@o os rétulos de
classe. O objetivo é resolver o problema de seg-
mentagao atribuindo para cada pixel x um rétulo
fx, onde fyx é localmente suave e consistente com
a informagao observada. Boykov et al. (2001) tra-
tam o problema de segmentagao de imagem como
um problema de minimizagao de uma funcao ob-
jetivo definida como:

E(S) = E(S) smooth + \E(S) data, (1)

onde E(S) mede a qualidade da segmentagao S.
E4ata(S), chamado de termo dos dados, mede
quantos pixels em X “se parecem” com os rétu-
los dados a eles. Egpo0th(S), chamado de termo
de suavizacao, mede o quanto S nao é suave. O
parametro A controla a influéncia dos pixels vi-
zinhos e, portanto, a suavizagao do resultado da
segmentacao. Fgyq:q € normalmente escrito como

Edata(S) = ZXD(Xv fX)v (2)

onde D(e) é a penalizacao de atribuir ao pixel x
o rétulo fx. Neste trabalho, D(e) é o heatmap
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Figura 2: Arquitetura da CNN

gerado pela rede CNN usada. Fgmootn(S) é nor-
malmente formulado como

Esmooth = Z V(X7y)6(fx * fy)7 (3)

X, YER

onde V(x,y) é a penalizacdo imposta pela fron-
teira de segmentacdo entre x e y (também cha-
mado de custo de suavizacao) e §(S(x) = S(y)) =
1 se x e y possuem rétulos diferentes, do contra-
rio ele é 0. A vizinhanga ® é dada pelo conjunto
de todos os pares {x,y} presentes numa grade 4-
conectado, correspondentes aos pixels da imagem
no plano 2D. Nesse trabalho V' é dado por

~[Ir-a(x) - Ir_c(y)]? )7 (@)

202

V(x,y) = eXP(

onde Ip_¢(x) = R(x)-G(x). R(x) e G(x) sao os
canais de cor vermelho e verde da imagem I(x).
Esses canais de cor foram escolhidos por mos-
trar bons resultados em (CostaFilho et al., 2012).
A Figura 3 mostra um exemplo de segmentagao
usando a técnica de Graphcut.

"G

(a) I(e) - Imagem (b) D(e, fo)- He- (c) S(e) - Ima-
de entrada. atmap. gem segmentada.

%

Figura 3: Segmentagao usando o algoritmo Graph-
cut.

4 Resultados Experimentais

Nesta secao é apresentada a base de dados usada
nos experimentos e os resultados obtidos na avali-
acao da técnica proposta em fungao das métricas
descritas na Subsecao 4.3.

4.1 Base de Dados

A base de dados usada neste trabalho é composta
por 120 imagens de 12 pacientes, sendo 10 imagens
de uma mesma lamina para cada paciente. As
imagens foram obtidas usando uma camera de 10
MegaPixels acoplada a um microscépio de micros-
copia convencional. As imagens das laminas com

Convolugédo (5x5x3)

Max

Multilayer perceptron
Pooling (3x3) yerp P

+ Softmax

flattening

usada para a segmentagao.

esfregaco de escarro foram preparadas segundo a
técnica de Ziehl-Neelsen. As imagens do conjunto
de treinamento e teste possuem resolugao fixa de
2816 x 2112 pixels.

Em todas as imagens, os bacilos assinalados
foram identificados e marcados pixel a pixel por
um especialista. A Figura 4 mostra um recorte em
uma das imagens da base de dados como exemplo.

oy »
.
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(b) Marcagao do especia-
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Figura 4: Exemplo de imagens da base de dados.

4.2 Caracteristicas de Implementacao

Para a implementagao da CNN foi utilizada a bi-
blioteca TensorFlow, versao 1.3.0, do Python, e
para a implementacao do algoritmo Graphcut foi
usado o programa MATLAB, versido 2016a. Além
disso, a configuracao da maquina utilizada nos ex-
perimentos foi: (¢) sistema operacional Linux, dis-
tribui¢do Ubuntu 16.04 LTS; (i) processador In-
tel Core 15-7200U, 2.50GHz com 2 ntcleos fisicos;
(44) memoria RAM de 8 GB DDR4; (iv) unidade
de armazenamento de 1000 GB (disco rigido); (v)
placa de video Nvidia Geforce 940MX, com 2 GB
de memoria dedicada.

A partir da base de dados foram criados os
conjuntos de treinamento e teste, cada um com 60
imagens. Um conjunto de validagao foi separado
dos patches de treinamento para poder validar o
aprendizado da CNN. Este conjunto corresponde
a 10% do nimero total de patches de treinamento.
O conjunto de patches de treinamento foi criado
segundo a seguinte metodologia: para cada uma
das 60 imagens do conjunto de treinamento foram
extraidas aleatoriamente 300 patches como amos-
tras positivas e 300 patches como amostras ne-
gativas. Nos casos em que o patch tinha pixels
fora da imagem, ele foi preenchido usando padding
espelhado. Todos os patches possuem dimensoes
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de 27 x 27 x 3 pixels.

Sao apresentados a seguir os hiperparametros
usados para a rede CNN e o algoritmo Graph-
cut. (i) Em relagdo a CNN: a taxa de aprendi-
zado usada tem valor 0,01, com decaimento expo-
nencial de 0,95. A camada totalmente conectada
tem seus pesos regularizados usando norma L2. A
busca por esses parametros foi empirica. (ii) Em
relagdo ao algoritmo Graphcut: considerando que
sao dois parametros A\ e o a serem estimados, a
busca do valor desses parametros foi feita usando
busca exaustiva. Os valores de o e A avaliados
sao: o€ {1,15,30,45,50} e A € {1,25,50,75,100}.
Para cada valor de o e A usados, foram calculadas
as métricas que serao descritas na Subsecao 4.3.

4.8 Awaliagdo dos Resultados e Discussao

Considerando que a segmentacao a nivel de pixels
foi modelada como um problema de classificagao
binaria, a avaliacao aqui utilizada sera feita via as
seguintes métricas: (i) acurdcia (Ac), que avalia a
capacidade da técnica de classificar corretamente
os pixels como objeto ou fundo; (i) sensibilidade
(Se), que avalia a capacidade da técnica em classi-
ficar corretamente os pixels como objeto (bacilo);
(#i) Precisao (Pr), que avalia a capacidade da
técnica em classificar corretamente quais dos pi-
xels do objeto segmentado pela técnica realmente
correspondem a pixels de objeto; e finalmente a
medida F; que é a média harmonica entre a sen-
sibilidade e a precisao.

As relacoes que definem essas métricas sdo
apresentadas nas Equagoes (5) — (8), onde: VP
sao os verdadeiros positivos (nimero de pixels cor-
retamente classificados pela técnica como objeto),
VN s@ao os verdadeiros negativos (ndmero de pi-
xels corretamente classificados pela técnica como
fundo), F'P sao os falsos positivos (ntimero de pi-
xels classificados erroneamente pela técnica como
objeto), e F'N sao falsos negativos (ndmero de pi-
xels classificados erroneamente pela técnica como

fundo).
VP+VN

Ac = 1

¢ = VpivN+FPiFN 1007 0O)
VP

S . S

Se = o < 100% (6)
VP

Pro= yprpp < 100% @)
Se.Pr

A= 2297 L 100%.

! Se+ Pr 00% ®)

Considerando as métricas apresentadas, a
acuracia média, a sensibilidade média e a precisao
média, calculadas a partir do conjunto de treina-
mento para diferentes valores de A e o, podem ser
vistas na Figura 5. Os valores dos hiperparame-
tros escolhidos para o algoritmo Graphcut foram
o =1e A\ =1, pois sao os valores que retorna-
ram alta acuracia e alta sensibilidade simultane-
amente. Para fins médicos, é preferivel uma alta
sensibilidade ao invés de uma alta precisao, pois
uma alta sensibilidade indica que a técnica foi ca-
paz de encontrar (recuperar) boa parte dos pixels
de bacilo. Embora isso seja feito com um grande
nimero de falsos positivos (que implicam em uma
baixa precisdo), corre menos risco de um paciente
com tuberculose ser diagnosticado como saudével
(e néo fazer o tratamento), do que o inverso.

Utilizando os hiperparametros determinados
na etapa de treinamento, é efetuada a avaliacao
sobre o conjunto de teste, calculando-se as métri-
cas de Ac, Se, Pr e Fy, os resultados sao mostra-
dos na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados da avaliagdo sobre o con-
junto de teste. Os valores estao expressos em por-
centagem.

Ac Se Pr P

CNN + Graphcut 96,70 96,75 28,62 39,64

Acerca dos valores obtidos, sao feitos os se-
guintes comentarios.



(b) Imagem segmentada.

(a) Imagem de entrada.

(¢) Marcagdo do especialista. (d) Diferenca entre a imagem

segmentada e a marcacgao do
especialista.

Figura 6: Exemplos de uma imagem segmentada pela técnica e marcagao do especialista correspondente.

e O alto valor de acuracia é causado pela
grande quantidade de verdadeiros negativos.
Como o numero de pixels pertencentes ao
fundo é muito maior do que a quantidade de
pixels pertencentes aos bacilos, a quantidade
de verdadeiros negativos tem um peso muito
maior no calculo da acurédcia do que os ver-
dadeiros positivos.

e O valor alto de sensibilidade indica que a téc-
nica é capaz de segmentar quase todos os pi-
xels pertencentes aos bacilos. Em imagens
médicas isso é preferivel ao invés de uma alta
precisdo. Quanto mais estruturas forem iden-
tificadas como bacilo, maior a chance de se
detectar a doenga.

e O baixo valor de precisao indica que sao de-
tectados véarios falsos positivos na segmenta-
¢do, ou seja, alguns pixels pertencentes ao
fundo sao classificados como bacilos. Cabe
indicar que o problema em si é fortemente
desbalanceado, isto é, o nimero de pixels cor-
respondentes ao fundo é superior ao nimero
de pixels correspondentes aos bacilos (cada
imagem tem em media 99, 14% dos pixels per-
tencentes ao fundo e 0,86% pertencentes aos
bacilos). Tal desbalanceamento das classes
causa um forte impacto dos falsos positivos
no céalculo da precisao.

e O valor baixo da medida F; é causado pela
baixa precisao da técnica, ja que o valor da
sensibilidade é alto.

Um exemplo de imagem segmentada pode ser
visto na Figura 6. Pode-se notar que: (7) devido a
alta sensibilidade da técnica, ela consegue segmen-
tar todos os bacilos marcados pelo especialista,
além de algumas estruturas nao marcadas (ver Fi-
guras 6b e 6¢); (4) a segmentacao das bordas ndo
é precisa o que, juntamente com os objetos extras
que nao estao na marcagao, diminui a precisao da
técnica (ver Figura 6d).

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

O objetivo principal deste trabalho foi propor uma
técnica para a segmentagao de imagens de micros-
copia de laminas de escarros coloridos segundo o
método de Ziehl-Neelsen. A técnica proposta é
baseada fundamentalmente em uma Rede Neu-
ral Covolucional usando a metodologia de patches
e o uso do algoritmo de Graphcut para geragao
da imagem segmentada. Como resultado, usando
uma base de dados de imagens de microscopia,
obteve-se acurécia de 96,70% e sensibilidade de
96,75%. A partir dos valores de precisao e sensi-
bilidade foi observado que a técnica proposta apre-
senta uma alta acuracia devido ao grande niimero
de pixels de fundo em relacao a quantidade de pi-
xels de bacilos, e uma alta sensibilidade, devido
a que boa parte dos pixels pertences aos bacilos
foram identificados corretamente. Por outro lado,
a precisao foi baixa (28,62%), produto do desba-
lanceamento das classes, ja que em média cada
imagem contém 99,14% dos pixels pertencentes
ao fundo e 0,86% pertencentes aos bacilos. Fi-
nalmente, com o intuito de diminuir o niimero de
falsos positivos, no futuro sera implementada uma
etapa de classificagao dos objetos binarios segmen-
tados baseado em caracteristicas morfoldgicas des-
ses objetos.
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