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Resumo

Neste trabalho faremos uma descrigao pratica de um algoritmo computacional que utiliza
diversas técnicas de processamento digital de imagens e um modelo de aprendizado de
maquinas para contar o nimero de linfoblastos presentes em uma imagem de esfregaco
sanguineo obtida por microscopio com a finalidade de contribuir com o diagndstico da
leucemia linfoblastica aguda. Em concreto, o algoritmo recebe uma imagem colorida,
faz uma eliminacao de ruido e posteriormente uma binarizacao 6tima que permite usar
morfologia matematica para estimar o didmetro das células presentes na imagem. Mediante
técnicas de segmentacao, o algoritmo localiza possiveis células brancas na imagem e, com
ajuda do diametro estimado, gera automaticamente sub-imagens enquadrando cada célula.
As sub-imagens sao analisadas por uma rede neural convolucional que classifica a célula
como um linfoblasto, se for o caso, ou uma célula saudavel. Finalmente, o algoritmo retorna
uma imagem igual a inicial mas com os linfoblastos marcados e a quantidade deles. Para
avaliar seu desempenho, o modelo foi executado em 108 imagens de esfregago de sangue nas
duas formas de avaliacdo da base ALL-IDB disponibilizada pela “Universita Degli Studi
di Milano”: uma focada na classificacao da célula como linfoblasto e outra no diagnostico
do paciente com base na imagem do esfregaco de sangue. Obtivemos uma especificidade
de 98.04% e 100% respectivamente.

Palavras-chave: Processamento digital de imagens. Aprendizado de maquinas. Linfoblas-

tos. Leucemia linfoblastica aguda. Morfologia matematica. Rede neural convolucional.



Abstract

In this work, we will provide a practical description of a computational algorithm that uses
several digital image processing techniques and a machine learning model to count the
number of lymphoblasts present in a blood smear image obtained by microscope as a way
to contribute to the diagnosis of acute lymphoblastic leukemia. Specifically, the algorithm
receives a color image, the elimination of noise is performed to subsequently achieve an
optimal binarization, which allows for the use of mathematical morphology to estimate the
diameter of the cells present in the image. Through segmentation techniques, the algorithm
locates possible white cells in the image and, with the estimated diameter, automatically
generates sub-images for each one of them, digitally cutting a square segment where they
appear. These sub-images are analyzed by a convolutional neural network that classify
each white cell as a lymphoblast or a healthy cell. Finally, the algorithm returns an image
equal to the initial image but with the lymphoblasts annotated and their quantity. To
assess its performance, the model was executed on 108 blood smear images in the two
forms of assessment of the ALL-IDB base provided by the “Universita Degli Studi di
Milano”: one focused on the classification of the cell as a lymphoblast and the other on
the diagnosis of the patient based on the blood smear image. We obtained a recall about

98.04% and 100% respectively.

Keywords: Digital image processing. Machine learning. Lymphoblast. Acute lymphoblas-

tic leukemia. Mathematical morphology. Convolutional neural network.
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Introducao

Um dos procedimentos de diagnostico disponiveis para avaliar a presenca
da Leucemia Linfoblastica Aguda (LLA) é o uso da técnica de esfregaco de sangue
periférico, para que operadores especializados (hematologistas) determinem a quantidade

de linfoblastos presentes no sangue pelo microscépio (MSD, 2020).

O processo de contagem dos linfoblastos em uma imagem é uma tarefa que
demanda muito tempo de um profissional que poderia ser mais produtivo se ocupando
em outros assuntos. Além disso, os resultados dependem da experiéncia subjetiva do
operador e do seu estado de cansaco e, por causa disso, dois hematologistas podem fornecer

resultados diferentes para um mesmo caso.

Fazer a contagem de linfoblastos de forma automatica com um modelo com-
putacional pode ajudar a realizar o processo de diagnoéstico da LLA de uma forma mais
eficiente, pois diminuiria o tempo requerido do especialista. Além disso, também néao seria
necessario um equipamento custoso, pois uma ferramenta como esta pode ser executada

na nuvem atendendo varias solicitagoes de forma simultanea.

Trabalhos recentes que abordam este assunto tém sido realizados utilizando
diversas técnicas. O artigo “Computer-Aided Diagnosis of Acute Lymphoblastic Leuka-
emia” (Shafique and Tehsin, 2018) apresenta uma revisao de varias metodologias para
diagnostico automatico de LLA. Especificamente, a Tabela 2 do artigo mostra uma com-
paragao sisteméatica de varios métodos de diagnostico de LLA. Cada método com suas
préprias técnicas de: pré-processamento, segmentacao, extracao de caracteristicas e clas-
sificacdo. Nesta dissertacao, apresentamos um modelo computacional cujas etapas de
pré-processamento e segmentacao foram baseadas no artigo “Robust Segmentation and
Measurements Techniques of White Cells in Blood Microscope Images” (Scotti, 2006).
A extracao de caracteristicas e classificacdo foram realizadas mediante uma rede neural

convolucional cléssica.

Este trabalho comega com uma explicac¢ao e justificacdo do problema a resolver,
além de definir os objetivos e descrever brevemente a abordagem considerada para tratar
o problema. Posteriormente, fazemos uma revisao dos fundamentos teéricos utilizados ao
longo da dissertacao. Em seguida, abordamos de forma detalhada a metodologia proposta,
explicando passo por passo cada etapa do processo. Depois, definimos as métricas de
avaliagdo a utilizar, mostramos o desempenho do modelo e apresentamos alguns exemplos
das suas saidas. Finalmente, apresentamos os aspectos positivos e negativos do modelo e a

conclusdo final do trabalho.
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1 Preliminares

1.1 Leucemia Linfoblastica Aguda (LLA)

Segundo o “National Cancer Institute” (NCI, 2021a) dos Estados Unidos, a
LLA é um tipo de leucemia (cancer no sangue) que aparece e cresce rapidamente, e é
caracterizada pela presenca de muitos linfoblastos no sangue e também na medula dssea.
Um linfoblasto neste contexto é uma célula imatura que pode se converter em um linfocito
(NCI, 2021b). Na Figura 1 podemos ver em que parte do desenvolvimento das células

sanguineas aparecem este tipo de célula.

Figura 1 — Desenvolvimento de células sanguineas. Uma célula tronco do sangue passa por
varias etapas para se tornar um glébulo vermelho, plaqueta ou glébulo branco.
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Fonte: NCI (2021b).

O “National Health Service” do Reino Unido diz que todas as células sanguineas
do corpo sao produzidas pela medula déssea que produz células tronco com a capacidade
de virar células vermelhas (que transportam oxigénio pelo corpo), células brancas (que
ajudam a combater infecgoes) e as plaquetas (que ajudam na coagulagdo do sangue) como
mostra a Figura 1. A medula 6ssea geralmente nao libera células tronco no sangue até
elas se encontrarem completamente desenvolvidas mas, na LLA, muitas células brancas
sao liberadas antes de estarem maduras (linfoblastos) (NHS, 2021a). Por causa disso, é
importante a observacao da quantidade de linfoblastos presentes no sangue como parte do

processo de diagnostico da doenca.
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1.2 Diagnéstico da LLA

Exitem diversos métodos utilizados para o diagnostico da LLA que podem ser
encontrados na literatura (NHS, 2021b). Neste trabalho vamos focar em um deles: a técnica
de esfregaco de sangue periférico. O esfregaco de sangue consiste em colocar uma gota
de sangue sobre uma lamina de vidro espalhando-a em uma camada fina pela superficie
com a ajuda de uma lamina histologica, com o objetivo de produzir uma monocamada de
células (ver Figura 2). Posteriormente realiza-se um processo de coloragao para tingir as
células de interesse (no nosso caso, as células brancas) com uma cor azulada como vemos

na Figura 3. Kasvi (2021) descreve bem todos os detalhes da técnica do esfregaco.

Figura 2 — Técnica de esfregaco de sangue periférico.

ad

Fonte: Kasvi (2021).

A lamina com o esfregacgo de sangue pode ser analisada mediante um microscépio
pelo qual o hematologista podera visualizar uma imagem parecida com a Figura 3 que
lhe permitira realizar a contagem de linfoblastos. Esse tipo de imagem ¢é aquele que nosso
modelo computacional analisard. Segundo o artigo “Acute lymphoblastic leukemia: a
comprehensive review and 2017 update”, o diagnodstico de LLA pode ser estabelecido pela
presenga do 20% ou mais linfoblastos na medula 6ssea ou no sangue periférico (T Terwilliger,
2017).

1.3 Desvantagem da contagem manual de linfoblastos

A contagem manual dos linfoblastos no microscépio é uma tarefa que demanda
tempo de um profissional que poderia ser mais produtivo se utilizado em outros assuntos.

Com efeito, esse tempo implica um custo econémico, pois um especialista tem um valor
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Figura 3 — Imagem por microscoépio da lamina resultante da aplicacdo da técnica de
esfregaco de sangue periférico.

Fonte: Ruggero Donida Labati (2011).

significante no mercado de trabalho. Além disso, os resultados da andlise podem ser
afetados por fatores humanos como o cansago, o estresse, etc. A experiéncia do operador
também tem um papel importante e, portanto, existe uma componente de subjetividade

afetando os resultados da contagem (Shafique and Tehsin, 2018).

1.4 Objetivos

Com o explicado até o momento, o problema a resolver é a contagem automatica
de linfoblastos em uma imagem de esfregaco de sangue. Para tratar o problema, foram

definidos os seguintes objetivos:

« Objetivo geral: Propor um algoritmo computacional para realizar diagndsticos de

LLA mais rapidamente.

« Objetivo especifico: Desenvolver um programa computacional com software livre
que, utilizando diversas técnicas de processamento digital de imagens e um modelo
de aprendizado de maquinas, recebe uma imagem colorida obtida por microscépio
como entrada e devolve a porcentagem, o nimero de linfoblastos encontrados e a

mesma imagem com anotagoes nessas células.



Capitulo 1. Preliminares 21

1.5 Abordagem do problema

O problema da contagem de linfoblastos foi dividido em duas etapas principais:
uma de segmentacao, que consiste em conhecer exatamente quais pixels da imagem
correspondem a células brancas; e outra de classificacao, cuja tarefa é nos dizer se cada
célula identificada é um linfoblasto ou uma célula saudavel. Mais detalhes podem ser vistos

na se¢ao 3.1.

A maior parte das ideias da primeira etapa do problema foram tomadas do
artigo “Robust Segmentation and Measurements Techniques of White Cells in Blood
Microscope Images” (Scotti, 2006). Porém, o artigo ndo aborda algumas problematicas
que sao discutidas no Capitulo 5, e ndao é muito claro nos detalhes de algumas das técnicas
utilizadas. Portanto, apesar de nos ter fornecido uma base para o nosso desenvolvimento,
foram necessarias algumas outras implementagoes, como o uso de morfologia matematica
e o algoritmo watershed, para conseguir melhores resultados. Os detalhes especificos desta

etapa serao tratados na secao 3.2.

Para o desenvolvimento da segunda etapa, a ideia inicial foi reproduzir o
artigo “Morphological Classification of Blood Leucocytes by Microscope Images”, onde
os autores propoem fazer a classificacdo das células brancas mediante uma extracao de
caracteristicas baseada principalmente na geometria das células, calculando variaveis como:
area, perimetro, convexidade, solidez, etc; usando Matlab Image Processing Toolbox. Com
as variaveis medidas para o nucleo e citoplasma, fizeram uma rede neural progressiva para
obter o classificador desejado (Scotti, 2004). E importante dizer que, embora esta tenha sido
a ideia a ser implementada no comeco, decidiu-se que esta etapa seria executada por uma
rede neural convolucional classica que possui suas camadas de extracao de caracteristicas
(camadas convolucionais) e suas camadas de classifica¢ido (perceptron multicamadas) e

cujos detalhes serao apresentados na subsecao 3.3.1.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo revisaremos brevemente algumas defini¢oes e resultados funda-

mentais que foram utilizados no presente trabalho.

2.1 Processamento Digital de Imagens

2.1.1 Representacbes matematicas das imagens digitais

Defini¢ao 1 (Imagem Digital). Sejam X = {0,1,2,..,. M —1} e Y ={0,1,2,..., N — 1}
com M, N € N, dizemos que I : X xY — Z é uma imagem digital de dimensoes M x N :

e Bindria, se Z = {0,255}.
e Em tons de cinza, se Z = {0,1,...,255} ou Z = [0,1].

e Colorida, se Z < R3.

Se (x,y) e X xY, a terna (x,y,I(x,y)) é denominada pizel, na qual (x,y) e I(z,y) sdo

a posigcao e o valor do pixel respectivamente.

Note que uma imagem digital pode ser expressa da seguinte forma:

100,0)  1(0,1) .. I(0N-1)
I(1,0)  I(1,1) .. I(1N-1)

I(M;LO) I(Mil,l) I(M-i,N—l)

Se a imagem é colorida, ela pode ser expressa por trés matrizes chamadas canais da
imagem. Se a imagem é binaria ou em tons de cinza dizemos que possui apenas um canal.
A Figura 4 mostra exemplos da composicdo matricial de duas imagens, uma binaria e
outra em tons de cinza. Por outro lado, a Figura 5 mostra a forma em que esta composta
uma imagem colorida no espaco RGB, onde podemos ver como cada canal em tons de
cinza intervém para gerar as cores da imagem. Vale dizer que apesar de ter usado valores
entre 0 e 255 para a intensidade dos pixels nesta defini¢do, eles também podem ter valores

entre 0 e 1.
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Figura 4 — Exemplos de imagens digitais de um canal. De esquerda a direita vemos: imagem
binéaria, imagem em tons de cinza.

155 255

Fontes: o autor.

2.1.2 Espacos de cores

Um espago de cores ¢ um mapeamento que atribui a cada cor uma coordenada.
Dado que os humanos tém visao de cores tricromatica (células conicas que tém sensibilidades
maximas nos comprimentos de onda de vermelho, verde e azul), essas coordenadas sao
geralmente de trés dimensoes. Existem varios espacos de cores, mas apenas falaremos dos
que foram utilizados neste trabalho, os espacos RGB e CIELAB. As ideias explicadas

nesta subsegao foram tomadas de Weller (2018).

2.1.2.1 Espaco RGB

O espago RGB é um dos espagos de cores mais utilizados em processamento de
imagens coloridas (Rafael C. Gonzalez, 2008). No espago RGB, cada cor é representada por
trés nimeros reais correspondendo as intensidades de vermelho (R), verde (G), e azul (B).
Este é o sistema que a maioria dos computadores usam para guardar e mostrar imagens
coloridas. Por conveniéncia, supomos que todos os valores de cor foram quantizados entre
0 e 1 de modo que o cubo mostrado na Figura 6 ¢ o cubo unitéario, ou seja, todos os valores
de R, G e B sdo considerados no intervalo [0, 1]. Note que as ternas (1,0,0),(0,1,0) e

(0,0, 1) representam as cores vermelho, verde e azul, respectivamente.

2.1.2.2 Espaco Lab

Lab é uma abreviacao para os espacos CIELAB ou Hunter Lab. O espaco
CIELAB foi definido pela Comissao Internacional de Iluminac¢ao ou CIE. Este é o espago

mais robusto e complexo para realizar comparagoes numéricas. O espaco Lab é percep-
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Figura 5 — Exemplo de imagem digital de trés canais. Esta é a composi¢ao de uma imagem
digital no espaco RGB.
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IMAGEM RGB

Fontes: o autor.

tualmente uniforme (Rafael C. Gonzalez, 2008), isto é, a distancia euclideana no espago
CIELAB corresponde, empiricamente, a distancia percebida das cores por humanos. O
espaco CIELAB possui trés canais: L (Iluminagdo, de preto a branco), a (de verde a
vermelho) e b (de azul a amarelo). A Figura 7 mostra os pontos deste espago colocados
num cubo de 100 x 100 x 100 unidades. Note que uma imagem colorida no espaco CIELAB
é representada como uma fungédo I : X x Y — Z em que Z = [0,100] x R x R.

2.1.3 Convolucdo discreta bidimensional

O livro “Digital Image Processing - third edition” [pag. 249,250] (Rafael C. Gon-

zalez, 2008) apresenta a defini¢do da convolugao discreta bidimensional de uma fungao f
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Figura 6 — Espaco RGB representado em um cubo de volume 1.
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Figura 7 — Representagao gréafica do espago CIELAB.
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com outra funcao K como:
M—-1N-1
(I« K)(z,y) = >, >, I(mn)K(x—m,y—n), (2.2)
m=0 n=0

para x = 0,1,2,.. M —1ey = 0,1,2,.... N — 1. Em termos praticos, esta operagao
matematica ¢ utilizada para aplicar filtros a um canal de uma imagem digital. Na
Equagao 2.2, I representa um canal da imagem digital e K é chamada de mascara ou
kernel de convolugao. Graficamente, a operagao de convolugao percorre o kernel sobre
o canal da imagem implementando somas ponderadas como se mostra na Figura 8. O
tipo de filtro que serd aplicado sobre a imagem ¢ determinado pela mascara. Assim,

existem maéascaras para detectar bordas, desfocar, remover ruidos, entre outras aplicagoes.
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Na Figura 9 podemos ver o efeito que produz a convolucao com dois kernels diferentes

aplicados em todos os canais de uma imagem colorida.

Figura 8 — Operacao de convolugao sobre um canal de uma imagem digital. I é o canal da
imagem e K é o Kernel de convolugao.
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Fonte: o autor.

Figura 9 — Efeitos de filtragens feitas sobre uma imagem colorida (em seus trés canais).
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Fonte: Elo7 (2018).

2.1.4 Filtro Gaussiano Bidimensional

O filtro Gaussiano Bidimensional é um filtro cuja méascara de convolugao esta

dada pela discretizagao da funcao:
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Este filtro é utilizado para borrar imagens, tal como ilustrado na Figura 10. A escolha do
tamanho do kernel e o valor do parametro ¢ dependem do nivel de borrao que desejamos

ter e da resolucao da imagem.

Figura 10 — Efeito do filtro Gaussiano em uma imagem.

Fonte: o autor.

2.1.5 Histograma de uma imagem

Quando falamos de histograma de uma imagem, referimos-nos a frequéncia das
intensidades de pixels presentes em uma imagem em tons de cinza. Uma imagem colorida
no espaco RGB tera trés histogramas, um para cada canal. O histograma nos fornece
principalmente informagao de iluminacao e contraste, como ilustrado nas Figuras 11 e
12. Esta informacao pode ser utilizada para melhorar a imagem mediante um ajuste de
contraste (subsegao 2.1.6), escolher um limiar de binarizacao (subsegao 2.1.7), entre outras

coisas.

2.1.6 Ajuste de contraste

Na Figura 12 vemos que um alto contraste em uma imagem em tons de cinza ¢é
evidenciado em um histograma de imagem com uma distribuigdo com tendencia uniforme.
Se quisermos realcar o contraste de uma imagem como a que vemos na Figura 11, entao
podemos uniformizar o histograma da imagem em questao (Figura 13). Existem diferentes
métodos para realizar esta tarefa, mas neste trabalho utilizamos o ajuste por maximos e

minimos que matematicamente se define como:

I(ZL‘, y) - min(u,v)eXxY I(uv U)
maX(u,v)eXxY I(U, U) - min(u,v)eXxY I(U, U)

Iajustada(xay) = 255 < > y V(l’,y) e X x K
(2.3)

onde I ¢é a imagem a tratar e I jystada € 0 resultado do ajuste. Note que a imagem mostrada

na Figura 12 é a versao com contraste ajustado da imagem da Figura 11 mediante a

Equacao 2.3.
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Figura 11 — No histograma (b), vemos uma distribui¢ao de pixels concentrada em uma
faixa de intensidades. Isso nos diz que trata-se de uma imagem de baixo
contraste (a).

3000 4
2500 4
3
X
Q2000
(]
°
S
5
< ol
500/~ ||
3 | | | Ll ||
o 01 02 03 04 0s 06 o7 08 09 1
Tons de cinza
(@ (b)

Fonte: o autor

Figura 12 — No histograma (b), vemos uma distribui¢ao de pixels que tende a ser uniforme
ao longo do eixo das intensidades. Isso nos diz que trata-se de uma imagem
de alto contraste (a).
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Fonte: o autor.

2.1.7 Binarizacao

A binarizacao é um método utilizado para converter uma imagem em tons de
cinza em uma bindria. De uma forma simples, podemos binarizar uma imagem em tons de

cinza I através da equagao:

17 I(:I;7 y) 2 T7

V(z,y) e X xY,
0, I(z,y) <T, (©3)

[binéTia(xa y) =
onde I é a imagem original, 7' é um pardmetro denominado limiar (conhecido em inglés
como threshold) e Ipinaria é 0 resultado da binarizagdo. A Figura 14 (a) mostra uma imagem

em tons de cinza que posteriormente é binarizada, resultando na imagem Figura 14 (c). Na
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Figura 13 — Ilustracao do objetivo do ajuste de contraste em uma imagem (uniformizar o
histograma).

TN

y N

Fonte: OpenCV (2015).

Figura 14 (b), vemos marcado com uma linha vermelha o limiar de binarizagao escolhido
no histograma da imagem. A escolha do limiar é o mais sensivel da binarizacdao, pois
uma ma escolha vai nos fornecer uma ma binarizacao, como ilustrado na Figura 15, onde
obtivemos uma imagem escura e com pouca informacao da imagem original. Por causa
disso, na literatura, foram desenvolvidas algumas técnicas para encontrar o limiar 6timo.
Neste trabalho, foram usadas apenas duas técnicas de binarizacao: a binarizagao de Otsu,
util para imagens bimodais (OTSU, 1979); e o algoritmo do tridngulo, 1til para imagens
unimodais (G. W. Zack, 1977).

Figura 14 — Efeito da binarizagdo. O limiar (linha vermelha) apresentado no histograma
da imagem original foi calculado com o método de Otsu.

Imagem original

Numero de pixels

Tons de cinza

(b)

Fonte: o autor.

Na Figura 16 (a) vemos uma imagem de abacates sobrepostos. Note que na
imagem podemos visualizar apenas um tipo de objeto (abacates) e nao existe fundo. Este
fato faz que, empiricamente, binarizar a imagem da Figura 16 (a) ndo seja uma tarefa

facil, pois apenas temos um objeto claramente identificavel (os abacates). O explicado
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Figura 15 — Efeito da binarizagdo. O limiar (linha vermelha) apresentado no histograma
da imagem original foi escolhido aleatoriamente.
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Fonte: o autor.

anteriormente pode ser visto na Figura 16 (b), onde vemos que as intensidades estao
quase uniformemente distribuidas e, portanto, nao é possivel encontrar um bom limiar
de binarizacao. As Figuras 16 (c) e 16 (d) mostram os maus resultados obtidos com dois
limiares distintos ao tentar binarizar a Figura 16 (a). Um exemplo de uma imagem simples
de binarizar é a mostrada na Figura 17, onde empiricamente é facil distinguir o abacate do
fundo. Ao ter um componente facilmente identificavel, seu histograma é unimodal (um pico)
e, portanto, nao é uma tarefa dificil encontrar um limiar que nos permita separar o abacate
do fundo. Vale dizer que, as vezes uma imagem pode conter ruido que provoque uma
binariza¢ao também ruidosa, mesmo quando trata-se de uma imagem unimodal. Nesses
casos € necessario preprocessar a imagem. Neste trabalho utilizamos o filtro Gaussiano e o

ajuste de contraste como técnicas de preprocessamento.

2.1.8 Morfologia Matematica

A morfologia mateméatica é uma teoria nao linear de transformagoes de ima-
gens baseada na teoria de reticulados completos, geometria e conceitos topolégicos. E
particularmente 1til para a andlise de estruturas geométricas em uma imagem (Heijmans,
1995). Existem diversos operadores morfoldgicos que nos permitem realizar transformagoes
em uma imagem em tons de cinza ou binaria. Porém, neste trabalho, iremos apresentar

apenas alguns operadores basicos utilizadas sobre imagens binarias.

Na morfologia matematica bindria usamos a teoria de conjuntos para descrever
os operadores. Uma imagem bindaria estd composta pelos pixels dos objetos e o fundo.

Chamaremos X ao conjunto formado pelas coordenadas dos pixels dos objetos da imagem
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Figura 16 — Binarizacdo complicada por causa de um histograma muito uniforme.
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Fonte: o autor

binaria. Note que X é uma completa descricao morfologica da imagem. Cada elemento de
X ¢ um par ordenado (z,y) € Z* cuja origem do sistema de coordenadas est4 localizado

no canto superior esquerda da imagem (Rafael C. Gonzalez, 2008)[pag. 628].

Os operadores morfologicos geralmente utilizam um subconjunto de Z? chamado
elemento estruturante (B), que é usado para extrair informagoes relevantes da imagem.
Na Figura 18 vemos exemplos de elementos estruturantes com um ponto preto bem
marcado indicando um sistema de referéncia, isto é, a localizagao da coordenada (0,0).
Neste trabalho faremos referéncia a elementos estruturantes como os que aparecem na
Figura 18. Vale dizer que, nos sistemas de coordenadas de X e B, as abscisas positivas

estdo na direita da origem e as ordenadas positivas para abaixo dele.

2.1.8.1 Deslocamento

O deslocamento de um conjunto X < Z? pelo ponto h = (hy, hs), denotado por

X}, € definido como:

Xn={c|ec=a+h, para z € X}.
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Figura 17 — Binarizacao facil por causa de um histograma unimodal.
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Fonte: o autor.

Figura 18 — Exemplos de elementos estruturantes.

Fonte: Rafael C. Gonzalez (2008)[pag. 629].

Na Figura 19 vemos um exemplo deste operador. Note que a direcao de deslocamento esta
dada pela mesma convencao do plano cartesiano, isto é, hy positivo implica deslocamento

a direita e hy positivo significa deslocamento para abaixo.
2.1.8.2 Erosao
A erosio de X < Z? por B ¢ Z?, denotada por X & B, é definida como:

X©B={z|B.c X}
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Figura 19 — Exemplo do deslocamento em imagens binarias.

h=(1,2)
x(#) x(#)

~

Y yl#)

Fonte: o autor.

Equivalentemente tem-se (Soille, 1999):
XeB= () X,.
be B
Na Figura 20 vemos um exemplo da aplicacdo de uma das definigbes matematicas deste
operador, enquanto na Figura 21 podemos observar o efeito pratico da erosao em uma

imagem binéria.

2.1.8.3 Dilatacao

A dilatacdo de X < Z? por B < Z?, denotada por X @ B, é definida como:
XeoB= ] X.
be B

Na Figura 22 vemos um exemplo da aplicagao de uma das defini¢oes matematicas deste

operador, enquanto na Figura 23 podemos observar o efeito pratico da dilatagao.

2.1.8.4 Abertura e Fechamento

A abertura de um conjunto X por um elemento estruturante B, denotada por
X o B, é definida como:
XoB=(X©B)®B.

O fechamento de um conjunto X por um elemento estruturante B, denotado por X e B, ¢é
definido como:
XeB=(X®B)oB.

Na Figura 24, podemos ver que a abertura tem um efeito de eliminagao de ruido e

suavizagao dos contornos da imagem mediante a remocao de detalhes que fiquem dentro
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Figura 20 — Exemplo do operador erosao em imagens binarias.

X

B

X (0.0 X(-1,0) X 0,0 N X(-1,0) XoB

Fonte: o autor.

Figura 21 — Efeito da erosao em uma imagem binaria.

© YNT(AMP

XoB U/\)luﬂ\’\(}

Fonte: o autor.

do elemento estruturante. Por outro lado, o fechamento permite definir melhor os objetos
presentes (no exemplo, os objetos sao as letras e os pontos) o “preenchimento” dos espacos

do fundo que fiquem dentro do elemento estruturante.
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Figura 22 — Exemplo do operador dilatacdo em imagens binarias.

X

X(0,0) X(1,0) XoonpUX@i10 = X&B
Fonte: o autor.

2.1.8.5 Abertura por area

A abertura por area é uma operacgao morfolégica que permite eliminar objetos de
uma imagem, que possuam uma area (medida em pixels) inferior a um limiar estabelecido.
Sejam (X;);ers 0s componentes conexos da imagem X, e seja X' a imagem que resulta ao
se aplicar a abertura por drea na imagem X com um limiar A, segundo Vincent (1993)
tem-se:

X' = J{Xi lie M, Area(X;) > A}

Na Figura 25 vemos um exemplo da aplicagao da abertura por area em uma imagem

binaria. Note o efeito de eliminagao de objetos pequenos na imagem.

2.1.9 Contorno de objetos em imagens binarias

Encontrar o contorno dos objetos em uma imagem binaria é uma tarefa muito
util porque fornece informacao da localizagao desses objetos dentro da imagem. Neste
trabalho, utilizamos a fun¢ao findContours da biblioteca OpenCV em python para encontrar
os contornos das células brancas. Os detalhes do algoritmo dessa implementagao podem

ser encontrados no artigo “Topological Structural Analysis of Digitized Binary Images by
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Figura 23 — Efeito da dilatacao em uma imagem binaria.

o YNTAMP

ver YNL(AME

Fonte: o autor.

Figura 24 — Efeito das operagoes de abertura e fechamento em uma imagem binaria.

© YNLAMP
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wn YNTAMP

Fonte: o autor.

Border Following” (Satoshi Suzuki, 1985). Na Figura 26 vemos um exemplo da aplicagao

da fun¢do mencionada usada para encontrar os contornos dos objetos na imagem.
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Figura 25 — (a) Imagem original; (b) Imagem resultante apés uma abertura por area.
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Fonte: o autor.

Figura 26 — Aplicacao da func¢ao findContours. Na esquerda: imagem original; no cen-
tro: imagem original binarizada; na direita: imagem original com contornos
encontrados pelo algoritmo.

h
_

Fonte: o autor.

2.1.10 Algoritmo Watershed

O algoritmo watershed é aplicado em imagens em tons de cinza e sua principal
fungao é a segmentagdo da imagem (Soille, 1999). Uma forma para entender o método
¢ pensar na imagem (Figura 27 (a)) como se fosse uma superficie (Figura 27 (b)) com
buracos que gradualmente serao preenchidos com dgua (Huiyu Zhou, 2010). Primeiro
sao identificados os segmentos da superficie asociados aos pontos minimos locais dela,
conhecidos como bacias de captagdo, ou catchment basins em inglés. A partir dos minimos
locais inicia-se o processo de preenchimento das bacias de captacao, todas ao mesmo
tempo. O processo para quando a agua das bacias de captacao vizinhas se encontram,
criando linhas divisérias conhecidas na literatura como watershed lines (Figura 28 (c)).
A informacao das watershed lines, junto com a imagem original, permitem conseguir a
segmentagao desejada (Figura 30 (e)). Se nés quisermos usar este algoritmo com uma
imagem binaria, primeiro é necessario criar uma representagao topografica da imagem

(Figura 30 (c)). Neste trabalho usamos a transformada de distdncia para criar a
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Figura 27 — Algoritmo Watershed. (a) Imagem em tons de cinza; (b) Interpretagao da
imagem (a) como uma superficie topografica onde vemos as bases de captagao
e as linhas divisérias.

Catchmentbasins
Watershed

Catchmentbasins Watershed

Minima

Fonte: Huiyu Zhou (2010).

Figura 28 — Segmentagao watershed. (a) Imagem em tons de cinza; (b) Representacao
topogréfica da imagem em (a); (c¢) Linhas divisérias obtidas pelo algoritmo
watershed.

(@) (b)

Fonte: Huiyu Zhou (2010).

representacao topografica de uma imagem bindaria. Esta transformagao consiste em atribuir
a cada pixel p da imagem binaria, a distancia entre p e o pixel com valor igual a zero mais
préximo do p, como se mostra na Figura 29. Vale dizer que neste trabalho, utilizamos a
distancia Euclideana. Na Figura 30 vemos o uso da transformada de distancia junto com
o algoritmo watershed para resolver um problema de separacao de objetos conectados em

uma imagem binaria.
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Figura 29 — Transformada de distancia. Na esquerda, uma imagem bindria; na direita:
transformada de distancia da imagem da esquerda.

Fonte: o autor.

2.2 Aprendizado de Maquinas

O aprendizado de méquina é um ramo da Inteligéncia Artificial (IA) focado na
construgao de algoritmos que aprendem a partir dos dados e/ou melhoram sua precisao
ao longo do tempo (IBM, 2020). Segundo a forma em que esses algoritmos aprendem,
classificamos eles como: nao supervisionado, supervisionado, entre outros (Haykin, 2009).
Cada um com varios algoritmos existentes. Nesta secao, faremos uma breve descrigao

apenas dos algoritmos utilizados no nosso modelo computacional.

2.2.1 Aprendizado n3o supervisionado

O aprendizado nao supervisionado trata de algoritmos cujo treinamento ¢
realizado com dados nao rotulados. Portanto, sao capazes de encontrar padroes por si mes-
mos para posteriormente, apds o treinamento, fazer tarefas de classificagdo/agrupamento.
Explicaremos a ideia principal deste tipo de aprendizado com um exemplo. Imaginemos
que somos donos de uma loja e para cada cliente medimos dois atributos: o niimero de
pagamentos atrasados anuais e a sua compra média mensal. Logo, cada cliente pode ser
representado como um ponto em R?. Se colocarmos todos os nossos clientes no plano
cartesiano (Figura 31 esquerda), é muito provavel observar que existem pontos (clientes)
que estarao se agrupando por terem caracteristicas similares. Por exemplo, clientes que
compram muito e nunca se atrasam em seus pagamentos estarao geometricamente proxi-
mos. [sso permite estabelecer grupos que vao ajudar a fazer uma tarefa de classificacao

(Figura 31 direita). Podemos definir, por exemplo, dois grupos: clientes com op¢ao a
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Figura 30 — Segmentagao watershed. (a) Imagem binéria com bolhas circulares sobrepostas;
(b) complemento da imagem em (a); (¢) Transformada de distancia da imagem
em (b). (d) Linhas divisérias obtidas pelo algoritmo watershed aplicado na
imagem em (c); (e) Uso das linhas divisérias para separar as bolhas circulares
na imagem em (a).

Fonte: Huiyu Zhou (2010).

crédito, e clientes sem opgao a crédito na loja. Este raciocinio bem simples permite ter
uma nocao basica do comportamento dos clientes da loja que permitira tomar decisoes.
Concluindo, o aprendizado nao supervisionado agrupa os dados sem precisar de rétulos
(no exemplo, jamais foi fornecida informacao de quem era um cliente candidato a receber
crédito na loja e quem nao). O unico algoritmo nao supervisionado utilizado no presente

trabalho é o conhecido K-Means, que sera explicado na seguinte subsecao.

2.2.1.1 Algoritmo K-Means

O algoritmo K-Means é um algoritmo de aprendizado de maquinas nao super-
visionado cuja tarefa é criar k grupos Gy, G, ..., Gy em uma nuvem de pontos X < R"
fornecidos para o treinamento. Cada grupo G; é caracterizado pelo seu ponto médio c¢;,
chamado centroide do grupo. A ideia central deste agrupamento é que todos os pontos de
G; estejam mais proximos do centroide ¢; que qualquer outro centroide.

Vamos descrever o algoritmo. Na iteracao ¢t = 0, escolhemos k pontos aleatorios

_ . . 0) (0 0
do conjunto X que funcionam como nossos centroides iniciais: {cg ), cé ), e c,(c )} c X. Cada
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Figura 31 — Aprendizado nao supervisionado. Esquerda: Nuvem de pontos; Direita: agru-
pamento de pontos proximos.
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Fonte: o autor.

grupo th), comi€el, 2, ....ket>0, estard dado matematicamente como:
) (t) QI
G’ ={z e X|lz—c'll <lle—c|l; 5=1,2,....k},
onde ||.|| é a norma Euclideana. O seguinte passo consiste em calcular os centros dos
grupos obtidos, os quais serao os novos centroides. Matematicamente:
(t+1) 1

¢ = ) Z xj, para i =1,2,..k,
' ‘ .CBJ'EG(t>

|G;

onde |.| é a cardinalidade de um conjunto. Com os novos centroides, atualizam-se os grupos
(iteragao t + 1), depois calculam-se outros centroides e o processo se repete até quando
estes ndo mudem mais. A Figura 31 mostra a tarefa de agrupamento que realiza este
algoritmo com k = 2. As ideias desta explicacao foram tomadas de Shafique and Tehsin
(2018).

2.2.2 Aprendizado supervisionado

Este tipo de aprendizado ¢ utilizado para realizar tarefas de classificagao e
regressao. O aprendizado supervisionado para problemas de classificacao trata-se de
algoritmos cujo treinamento ¢é realizado com dados rotulados, portanto, sao capazes
de encontrar padroes mantendo a relagao entre entrada e rétulo. Para explicar a ideia
principal deste tipo de aprendizado, tomaremos o mesmo exemplo da subsecao 2.2.1, mas
considerando que agora os dados dos clientes estao rotulados, ou seja, que um ser humano
analisou cada cliente e atribuiu a ele um rétulo de cliente com opc¢ao a crédito e cliente
sem opc¢ao a crédito. Depois do treinamento, o algoritmo criard uma fronteira de decisao
(linha verde da Figura 32) que permitira realizar uma tarefa de classificacdo (o ponto que

estd acima da fronteira pertence a uma classe e aquele que esté abaixo dela a outra).
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Figura 32 — Aprendizado supervisionado. Dados de treinamento e fronteira de decisao.
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Fonte: o autor.

Matematicamente, se temos m dados de treinamento, podemos representa-los

como o conjunto:
{9y},

onde 2™ ¢é o dado 4, e y; seu respectivo rétulo. Treinar um modelo de aprendizado
supervisionado significa encontrar uma funcao h,, tal que hw(x(i)) esteja 0 mais proximo
possivel de y(i) para todo 7. Aqui, w é um vetor de pardmetros e a funcao h, fica
completamente definida por ele. A proximidade é medida mediante uma funcao de perda
(loss function em inglés) que, segundo o objetivo do modelo, pode ser calculada com
diversas equagoes presentes na literatura. Como neste trabalho abordamos um problema de
classificacdo binaria, apenas definiremos a funcao de perda chamada entropia cruzada

binaria, conhecida em inglés como binary CrossEntropy:
1 & . . ) )
L=—— D og(hy (2 1 —y) (1 = log(hw(z™))).
i 239 o) + (1 =y )1 (o))

O que um modelo de aprendizado supervisado busca no treinamento é o vetor de parametros
w tal que L seja minimo. Este problema de optimizacao é abordado mediante o algoritmo
do gradiente descendente que opera da seguinte forma (Zhang, 2019): primeiro, o vetor
w € inicializado de forma aleatéria (embora existem modelos com métodos para inicializar
w). Logo, é calculado o gradiente de L com respeito a w e, aproveitando o fato de que
o negativo do gradiente de L nos diz a direcao na qual L diminui mais rapidamente,

atualizamos w como segue:
oL

We— w— =,
ow

sendo a um hiper-parametro denominado taxa de aprendizado ou learning rate em inglés.

Este é o principio bésico de funcionamento do gradiente descendente, mas ao longo do
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tempo foram desenvolvidas algumas variantes que podem ser consultadas na literatura

(Zhang, 2019). Nesta dissertagdo usamos especificamente o algoritmo Adam.

Todos os algoritmos de aprendizado supervisado usam os principios explicados.
Agora vamos descrever brevemente alguns detalhes de um dos modelos mais utilizados e

famosos atualmente, as redes neurais artificiais.

2.2.3 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos matematicos que permitem ser treinados
para fazer tarefas de classificacdo, regressao, entre outros. Elas sao compostas por unidades
basicas denominadas neuronios, que estao conectados entre si. Cada neuronio pode receber
como entrada um vetor e devolver um nuimero real na sua saida. A arquitetura de uma
rede neural é a forma em que estdo conectados seus neurdnios; a escolha de uma topologia
especifica depende da necessidade da aplicacao. Nesta subsecao iremos falar brevemente
do modelo de um neurénio e de duas arquiteturas de redes neurais artificias: o perceptron

de miultiplas camadas e a rede neural convolucional.

2.2.3.0.1 Modelo de um neurdnio

Um neurénio ¢ uma unidade de processamento de informacao fundamental
para o funcionamento de um rede neural (Haykin, 2009). A Figura 33 mostra o modelo

matematico de um neurénio, onde podemos identificar trés elementos basicos:

1. Um conjunto de ligacoes, cada uma caracterizada por um peso chamado peso
sinaptico. De forma especifica, para ¢ = 1,2, ..., n, um sinal z; na entrada da ligacao

1, € multiplicado pelo peso sinaptico w;.

2. Um somador cuja tarefa é somar os sinais de entrada ponderados pelos respectivos

pesos sinapticos do neurdnio.

3. Uma fungao de ativacgao para limitar a amplitude da saida do neur6nio a um
intervalo. E comum que o intervalo seja [0,1] ou [—1,1]. Haykin (2009) mostra
alguns exemplos de fung¢oes de ativagao tais como: a func¢ao sigmoide, a funcao de

Heaviside, a funcao ReLLU, a tangente hiperbdlica, entre outros.

O modelo ilustrado na Figura 33 possui também um valor b, chamado bias, que afeta o
valor da entrada a funcao de ativacao. Em termos matematicos, a saida de um neurénio
com bias b, pesos w = (wy, wo, ..., wn)T e funcao de ativacao o, quando recebe na entrada

2’

um vetor x = (1, T2, ~-->$n)Ta e

a=0o Zwixi+b . (2.4)

i=1



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 44

O modelo descrito de um neurdnio é conhecido como neurdnio artificial. Porém, por
simplicidade, neste trabalho usaremos apenas o termo “neurénio”, para nos referir a um

neurodnio artificial.

Figura 33 — Modelo de um neurdnio.
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Fonte: o autor.

2.2.3.1 Perceptron de Miltiplas Camadas

O perceptron multicamada, conhecido como Multilayer Perceptron ou MLP,
é uma arquitetura de rede neural artificial, composta por uma camada de entrada, pelo
menos uma camada oculta e uma camada de saida (Haykin, 2009). Cada camada possui
pelo menos um neurdnio. A forma geral de um perceptron de miltiplas camadas consiste
em um esquema totalmente conectado, isto é, cada neurdénio em qualquer camada da
rede, esta conectado com todos os neuronios da camada anterior. Na Figura 34 vemos um
perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas. Na Equacao 2.4 mostram-se
as operagoes matematicas envolvidas em cada neurdnio. Os calculos necessarios para obter
a salda nesta arquitetura sao realizados da esquerda para direta, isto é conhecido como
forward propagation. O calculo do gradiente da funcao de perda para esta arquitetura
é realizado mediante o algoritmo chamado backpropagation, cujos detalhes podem ser

encontrados no artigo “Learning representations by back-propagating errors” (Rumelhart

David E., Hinton Geoffrey E., Williams Ronald J, 1986).
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Figura 34 — Perceptron multicamada.
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Fonte: o autor.

2.2.3.1.1 Rede neural convolucional

Imaginemos que desejamos criar um algoritmo que receba uma imagem (em
tons de cinza para simplificar a explicagdo) de um cachorro ou um gato e que nos diga a
qual animal corresponde. Poderiamos pensar que o modelo MLP é uma boa opc¢ao para
abordar este problema; dado que as imagens sao matrizes que podem ser vetorizadas e
recebidas pela rede neural para o treinamento, mas essa ideia é pouco eficiente. Vetorizar
uma imagem de, por exemplo, 100x100 pixels, implica ter 10000 neurénios na camada
de entrada, o que significa que vamos precisar de muito mais que 10000 pesos sinapticos
(mais célculos) para treinar imagens dessas dimensdes. Por outo lado, quando uma imagem
é vetorizada, estamos perdendo sua informacao espacial, como por exemplo, o fato de
que a boca do gato esta perto do nariz. Entao é aqui que nasce a ideia das redes neurais
convolucionais, cujo foco é extrair um vetor de dimensao reduzida denominado “mapa
de caracteristicas” que possui informagao importante da imagem para depois utilizar
uma rede neural MLP e fazer a classificagdo. Sabemos que a operagdao matematica capaz
de extrair informagao importante de uma imagem mediante a filtragem dela é chamada
convolugao. Como desejamos que seja a rede neural quem aprenda das imagens, ela devera
aprender quais filtros (méscaras de convolugao) capturam as caracteristicas da imagem.
Portanto, os kernels dos filtros de convolucao serao matrizes de pesos sinapticos que devem

ser determinados durante o treinamento.

As operagoes de convolugao tém pardmetros configuraveis como o tamanho
do kernel, o stride (numero de pixels que pula o kernel enquanto percorre a imagem na

convolugao) e o padding (tratamento dos limites da imagem durante a convolugao), cujos
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detalhes estdo muito bem explicados em Vidhya (2020). Além disso, dado que desejamos
capturar a maior quantidade de informacao da imagem com poucos valores numéricos,
este tipo de rede utiliza uma técnica chamada pooling, que reduz o tamanho de uma
imagem sem perder muita informacao. Na Figura 35, vemos um exemplo de pooling, que
consiste em percorrer a imagem com uma janela (de 2x2 neste caso) aplicando operagoes
de méximo (max pooling) ou média (average pooling). Por outro lado, vale dizer que a
fungao de ativacao recomendada para aplicagoes com imagens é a ReLLU. Além disso, vale
dizer que se trabalhamos com imagens coloridas, as convolugoes devem ser aplicadas sobre

todos os canais da imagem.

Na etapa de extracdo de caracteristicas, podem existir varias camadas de
convolugao-pooling, e isso depende de quao profunda e larga precisamos que seja a rede
neural convolucional. Vale comentar que aumentar a profundidade ou largura da rede, ou
de forma mais geral o nimero de parametros, ndo implica necessariamente uma melhora

no desempenho dela.

Com a intuicdo do modelo e as operagoes envolvidas entendidas, podemos
compreender o esquema mostrado na Figura 36 onde, mediante operacoes de convolugao e
pooling, é determinado um vetor de caracteristicas que representa a imagem de entrada
(o carro). O vetor de caracteristicas é posteriormente processado por uma rede MLP que
realiza a tarefa de classificagdo. Finalmente, Solai (2018) explica de forma detalhada como

funciona o backpropagation para este tipo de rede neural.

Figura 35 — Exemplo de max pooling.
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Fonte: o autor
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Figura 36 — Ilustracao da arquitetura de uma rede neural convolucional.
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3 Metodologia

Neste capitulo explicaremos os métodos utilizados para desenvolver o modelo

computacional que propomos como ferramenta para o diagnoéstico de LLA.

A estrutura dos sistemas que compoem o modelo computacional sera mostrada
em forma de diagramas de blocos. Primeiro, apresentamos um esquema geral e, enquanto
avancamos, aprofundaremos em cada um dos blocos revisando os processos que eles

realizam.

3.1 Esquema Geral

Em termos gerais, o modelo é composto por dois sistemas principais como se
mostra na Figura 37. O primeiro é responsavel por identificar quais sdo as possiveis células
brancas na imagem de entrada com a finalidade de gerar uma lista das coordenadas dos
centros delas (ao longo do texto chamados de centroides) e uma sub imagem para cada
célula branca. O segundo tem como objetivo analisar se cada sub imagem gerada pelo
bloco anterior corresponde a um linfoblasto ou nao, fazer a contagem deles e gerar os

resultados esperados na saida do modelo.

Figura 37 — Esquema geral do modelo computacional.
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Fonte: o autor.

Apds entender o funcionamento principal do modelo, vamos revisar a composicao

dos dois sistemas.

3.2 ldentificacdo e extracao de células brancas

Para estimar os centroides é necessario ter uma imagem bindria apenas com a

informagao das células brancas (subsegao 3.2.2). Por esse motivo, precisamos fazer um
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processo de segmentacao da imagem de entrada. Com os centroides obtidos, as células
brancas ficam localizadas e podemos recorta-las para a classificacao. Para saber o tamanho
adequado das sub-imagens das células brancas, precisamos de uma medida que nos forneca
informacao das dimensoes das células. Neste trabalho, essa medida serd chamada diAmetro

estimado. Estas ideias foram colocadas no esquema da Figura 38.

Figura 38 — Diagrama de blocos usado para a identificacao e extragdo de células brancas.
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Fonte: o autor.

O diagrama esta composto por trés sub sistemas, o primeiro se ocupa de calcular
o didmetro estimado, o segundo é responsavel por identificar os pixels correspondentes
as células brancas (segmentacao), e o terceiro tem como objetivo encontrar as saidas
esperadas (centroides e sub imagens). Cada uma destas trés etapas serao discutidas a

seguir.

3.2.1 Calculo do diametro estimado

O didmetro estimado nos fornece uma ideia do tamanho das células. Esta
medida vai nos ajudar a definir o tamanho das sub imagens e também a fazer um ajuste

mostrado posteriormente na subsecao 3.2.3. O diametro estimado é medido em pixels.

Para encontra-lo, fazemos uma andlise granulométrica (subsecao 3.2.1.3) base-
ada nas areas da imagem onde estejam as células brancas e vermelhas; entdo é necessério
realizar uma separacao entre elas e o fundo, ou seja, binarizar a imagem. Para que o pro-
cesso de binarizagao seja robusto, a imagem de entrada (em tons de cinza) é preprocessada
mediante uma eliminacao do ruido presente no fundo, que é provocado pelo microscopio
(Figura 40). Além disso, é feito um ajuste de contraste na imagem. Esses processos estao

descritos no diagrama da Figura 39 e serao analisados posteriormente.

3.2.1.1 Filtragem e ajuste de contraste

Dado que estamos processando imagens adquiridas por meio de microscopios,

existe um ruido inerente na area onde nao hé células (o fundo), produto das luminosidades
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Figura 39 — Diagrama de blocos usado para o calculo do didmetro estimado.
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desse tipo de aparelho; esse ruido pode provocar erros na binarizagdo da imagem e,
portanto, no calculo do didmetro estimado. Este problema pode ser resolvido subtraindo-se
o ruido do fundo da imagem de entrada. Dada a natureza do tipo de imagens que estamos
processando, podemos supor que as irregularidades do fundo sdo mais suaves que nas
células presentes. Entao o fundo possui menores frequéncias espaciais que as células e,
portanto, sua informagdo pode ser extraida com um filtro passa-baixas (Scotti, 2006).
Sugere-se fazer experimentos para determinar as dimensoes do kernel de convolugao do
filtro porque ele depende do tamanho da imagem que esta sendo processada; neste trabalho,

obtivemos bons resultados com um kernel Gaussiano de dimensiao 401x401.

Apo6s a eliminacao do ruido do fundo, aplicamos um ajuste de contraste antes
de fazer a binarizacao. Estas operagoes provocam efeitos importantes no histograma da
imagem, onde se percebe uma distribuicao de pixels mais suave com uma bimodalidade
mais evidente (picos mais separados), como mostra a Figura 41. Na prética, isso significa
que os pixels que pertencem ao fundo estdo melhor agrupados entre eles (isso é um pico
do histograma), e os pixels das células estao também melhor agrupados entre eles (o outro
pico do histograma). Dessa forma, as informagoes do fundo e das células estdo melhor
diferenciadas (bimodalidade mais evidente) e, portanto, teremos uma binarizacao mais

robusta.
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Figura 40 — Eliminagdo de ruido do fundo da imagem usando filtro Gaussiano.
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3.2.1.2 Separacdo de células e fundo

Melhorado o histograma da imagem e, dada sua caracteristica bimodal, o
método selecionado para fazer o processo de binarizacao foi o método de Otsu. No método
de Otsu, a escolha do limiar é automatica e, portanto, ndo serd um pardmetro que
devemos levar em conta. Vale dizer que, para realizar a binarizacao, usamos o comando
threshold da biblioteca cv2 em Python. Este método devolve uma imagem binaria com o
fundo branco e as células pretas. Como os objetos de interesse sdo as células, elas devem
ter cor branca, entdo fizemos uma inversdo da imagem. Note que, apds a binarizagao,
existem buracos dentro das células vermelhas, como ilustrado na Figura 42. Como os
pixels dentro dos buracos sao parte da geometria das células, eles devem ser considerados
no calculo do didmetro estimado e, portanto, foram preenchidos. O preenchimento dos
buracos é feito mediante operacoes de morfologia matematica implementadas na funcao
ndimage.binary_fill _holes da biblioteca de c6digo aberto scipy em Python. Além disso, foi

aplicada uma operacao de abertura com um elemento estruturante em forma de disco de
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Figura 41 — Esquerda: histograma da imagem de entrada em tons de cinza; Direita: histo-
grama apoés a filtragem e o ajuste de contraste.
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Fonte: o autor.

Figura 42 — Esquerda: Binarizacao sem filtragem nem ajuste de contraste; Direita: Binari-
zagao com filtragem e ajuste de contraste.

Fonte: o autor.

didametro 5 para eliminar o ruido do tipo sal e pimenta. A Figura 43 mostra um exemplo

do resultado de fazer o preenchimento dos buracos e a operacao de abertura.

3.2.1.3 Obtencdo do didmetro

Neste ponto do processo, temos uma imagem binaria I onde os pixels do fundo
estdo em cor preta e os pixels das células em cor branca, e estamos prontos para calcular o
didmetro estimado. A técnica usada para esse objetivo, chamada granulometria e introdu-
zida por Georges Matheron na década de 1960, usa operagoes de morfologia matematica
para gerar uma distribuicdo de tamanhos. O algoritmo utilizado para implementar a

granulometria segue um processo iterativo. Em cada iteragao ¢, aplicamos uma operacao
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Figura 43 — Imagem binarizada apés preencher buracos e eliminar ruido de sal e pimenta.
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Fonte: o autor.

de abertura sobre I com elementos estruturantes em forma de disco (ver a direita da
Figura 18) de didmetro (2i + 1), para ¢ € N. Apds a abertura, calculamos A;, que é a érea
(ntimero de pixels brancos) que ficou na imagem apds a abertura. Com esta técnica, se
definimos D; = A; — A; 1, entdo D; representa a distribuicao dos tamanhos das células. O
valor de ¢ que fornece o maximo valor de D;, serd o didmetro estimado. Para visualizar o
comportamento dos resultados da granulometria, apresentamos na Figura 44 dois gréaficos,
de A; e D;, que para uma melhor interpretacao foram desenhados com valores porcentuais

(em relagdo a area inicial da imagem).

3.2.2 Segmentacdo

Segundo o diagrama visto na Figura 38, apds o célculo do didmetro estimado,
devemos analisar o funcionamento do bloco “segmentacao”, cuja funcao ¢ identificar os
pixels que pertencem as células brancas, as quais estao pintadas com tonalidades azuis. O

funcionamento deste sub sistema pode ser visto no esquema mostrado na Figura 45.

3.2.2.1 Mudanca do espaco de cor

Para conseguir o objetivo, usaremos uma segmentacao baseada em cor sobre a
imagem de entrada no espaco Lab, que reproduz com maior precisao a possivel gama de
cores que o olho humano é capaz de perceber. Além disso, como a informacao das cores

estd nos canais a e b (o canal L tem informagao s6 de luminosidade), podemos trabalhar
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Figura 44 — Esquerda: Grafico de A;; Direita: Grafico de D;.
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Fonte: o autor.

apenas com duas dimensoes. Portanto, a cor de cada pixel pode ser vista como um ponto
em R?, gerando uma nuvem de pontos no plano tal como ilustrado na imagem da esquerda

na Figura 46.

3.2.2.2 ldentificacdo dos pixels das células brancas

Como as nossas imagens possuem trés tipos de tonalidades de cor bem di-
ferenciadas devido as suas componentes (células vermelhas, células brancas e fundo),
usamos o algoritmo de classificacdo nao supervisionado K-Means com K = 3 para fazer a
segmentacao dos pixels segundo sua cor. O resultado do algoritmo K-Means nos devolve a
que grupo pertence cada pixel da imagem, como mostra a imagem da direita na Figura 46.
Logo, colocando na imagem i (i = 1,2, 3) o valor de 255 nas posigoes dos pixels do grupo
1 e 0 nas outras posic¢oes, podemos formar trés imagens binarias, como mostra a Figura 47.
Com a segmentacao feita, devemos lembrar que nosso foco atual esta nas células brancas e,
portanto, devemos selecionar a imagem bindria que contém essa informacao. Para que este
processo seja automatico, a estratégia usada consiste em gerar uma imagem que vamos
chamar de imagem de referéncia, cujo objetivo serda nos fornecer uma guia de como

deve ser a imagem que o sistema deve escolher.

3.2.2.2.1 Geragdo da imagem de referéncia

Nossa tarefa é detectar os pixels que compdem as possiveis células brancas da
imagem. Para essa tarefa, usaremos o fato de que elas estao pintadas de tonalidades azuis
e, portanto, a maior parte da sua informacao deve estar contida no canal b da imagem de

entrada no espago Lab (Figura 48 esquerda).
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Figura 45 — Diagrama de blocos usado para a segmentacao da imagem de entrada com a
finalidade de identificar as células brancas presentes nela.
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Pelo dito no paragrafo anterior, admitimos que o histograma do canal b é
unimodal, posto que vamos ter uma alta quantidade de pixels com tons pouco azuis (fundo
e células vermelhas) e uma baixa quantidade de pixels com tons azuis (células brancas).
Este comportamento nos leva a pensar que podemos fazer uma binarizacao do canal
b, onde separemos as células brancas do resto da imagem e, dada a uni-modalidade, o
algoritmo selecionado para esse objetivo ¢ o algoritmo do tridngulo, que toma como limiar
de binarizacao o ponto do histograma cuja distancia até a reta formada pelo pico dele e a
origem seja a maior. A Figura 49 mostra a obtengdo de um limiar de binarizacao adequado

em um histograma unimodal mediante o algoritmo do triangulo.

Na Figura 48 (direita) vemos que este método nos permite coletar muita
informacao das células brancas e, apesar de nao ser uma segmentacao perfeita, é suficiente
para que o modelo saiba a imagem que deve selecionar entre as imagens binérias geradas

com o resultado do algoritmo K-Means.
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Figura 46 — Esquerda: nuvem de pontos gerada pela imagem no espaco Lab; Direita:
resultado do algoritmo K-Means com K=3.
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Figura 47 — Imagens geradas com cada um dos grupos de pixels classificados pelo algoritmo
K-Means com K=3.

Fonte: o autor.

3.2.2.2.2 Selecdo de imagem segmentada

Sejam I, I, I3, as imagens geradas pelo algoritmo K-Means, e I, a imagem de
referéncia, definimos:

e = argmin ||[; — ||,
ie{1,2,3}

onde [|.|| é a norma de Frobenius. Dizemos que I, é a imagem escolhida. Entenda-se que
I, 15, 15, 1., I, sao as representagoes matriciais das respectivas imagens. Em termos simples,

a imagem escolhida serd aquela que esteja mais proxima da imagem de referéncia.

A imagem selecionada I, pode ter células brancas com buracos dentro delas
que podem ser preenchidos com a mesma técnica usada na subsecao 3.2.1.2. Além disso,

para eliminar objetos nao desejados, fazemos uma operagao de abertura por area, onde
d*+1

eliminamos os objetos que possuam uma area menor do que pixels, sendo d o



Capitulo 3. Metodologia 57

Figura 48 — Esquerda: Canal b da imagem de entrada no espago Lab; Direita: Imagem de
referéncia gerada pelo algoritmo do triangulo.

Fonte: o autor.

Figura 49 — Tlustracao da escolha do limiar de binarizagdo no método do tridngulo.
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didmetro estimado calculado em etapas prévias. Depois dessas ultimas operagoes, obtemos
a salda esperada no esquema indicado na Figura 45. A Figura 50 mostra a esquerda a

imagem /., e a direita, a imagem [, depois de fazer uma abertura por area sobre ela.
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Figura 50 — Esquerda: imagem escolhida dos resultados obtidos pelo algoritmo K-Means;
Direita: imagem escolhida depois da abertura por area.

Fonte: o autor.

3.2.3 Ajustes na segmentacao

Na etapa anterior, poderiamos pensar que as células brancas ficaram totalmente
identificadas, mas nao é assim. Se nessas condi¢oes desenharmos os contornos de cada
objeto na imagem, obtém-se células juntas como mostram os retangulos vermelhos na
Figura 51. Vemos que quando as células brancas estao juntas em um grupo, o algoritmo
detecta apenas o contorno desse grupo e nao de cada célula. Isso representa um problema
porque o calculo dos centros das células que precisamos obter na saida do diagrama da

Figura 38 depende dos contornos delas.

Na subsecao 3.2.3.1 mostra-se a forma como foi abordada esta problematica

para conseguir realizar a separacgao das células.

3.2.3.1 Separacao de células juntas

Para conseguir resolver o problema das células juntas, foi implementado o
conhecido algoritmo de segmentacao chamado de watershed, usando a transformada
de distancia da imagem de saida mostrada no esquema da Figura 45. O resultado da
implementacao desse algoritmo nos fornece a informagao suficiente para obter uma imagem
para cada célula que foi separada por ele (com fundo preto e apenas a célula). Podemos
calcular o contorno para cada e, desenhando na imagem colorida de entrada, obtém-se um
resultado como o que se mostra na Figura 53. Note que as células que estavam juntas na
Figura 51 agora ficaram separadas na Figura 53. O contorno de cada célula é um conjunto
de pontos B < R2. Para calcular o centro de uma célula dado seu contorno, usaremos o

conceito estatistico de momentos. Considerando que a imagem que estamos processando é
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Figura 51 — Problema de detecgdo devido a células juntas.

Fonte: o autor.

I(z,y), definimos o momento M;; do conjunto B como segue para 1, j € {0, 1}:

M;; = Z o'y 1(z,y).

(z,y)eB

Logo, o centro (¢, ¢,) que desejamos saber é:

>, wl(xy) Y, yl(x,y)

(Carcy) = (—Mlo —M01> _ | weB (2,y)eB
Y Moo’ Moo 2 I(z,y) ’ Z I(z,7)
(»,y)eB (z,y)eB

Fazendo uma analogia com a fisica, pode-se pensar no contorno como um sistema de
massas puntuais no plano localizadas em cada (z,y) € B e de magnitude I(z,y), onde o

centro de massa é (¢, ¢;).

Neste ponto, aparentemente, a segmentacao foi ajustada com sucesso e até
conhecemos os centroides mas, por conta do algoritmo watershed, existe a possibilidade de
que uma unica célula fique dividida em varias. Ilustramos essa observacao no retangulo
vermelho da Figura 53 que surge pela aplicacdo da transformada de distancia quando a
célula nao ¢é totalmente convexa. Para lidar com esse problema, o didmetro estimado d foi
utilizado de modo que, para cada centroide ¢;, é aplicada a seguinte regra:

C; + ¢

i = 2
Ci 5 C.C.

, e —¢ll <kdei#j
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Figura 52 — Separacao de células juntas usando o algoritmo watershed.

LISTA DAS

i COORDENADAS DOS
CENTROS DAS
CELULAS BRANCAS

Uso do algoritmo "Watershed"

baseado na transformada de

0. : distancia e correcéo de erros 5
. ’ .. | E

SiEmaE ! : LISTA DE
T_me ;o ﬁ: 5 CELULAS
estimado BRANCAS
Fonte: o autor.
sendo ¢; o conjunto de centroides final que usaremos, ||.|| a norma euclideana, e k£ uma

constante que neste trabalho é 0.9. Fazendo isso, o problema mencionado fica corrigido. Na
Figura 54 podemos ver como a célula que mostramos no retangulo vermelho da Figura 53
ficou apenas com um centroide apesar de ter sido dividida em dois na aplica¢ao do algoritmo

watershed.

Apos a obtencgao dos centroides, geramos uma lista de sub-imagens de células
brancas. Para obter cada sub-imagem, cortamos quadrados de dimensoes 3d x 3d com
centro em ¢; da imagem de entrada do sistema. Logo, a saida esperada do sistema mostrado
na Figura 38 é obtida com sucesso. Na Figura 55 pode-se observar o tipo de imagens

obtidas depois do processo descrito, as quais sao candidatas a ser linfoblastos.
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Figura 53 — Resultado Separacao das células juntas.

Fonte: o autor

3.3 Deteccao e contagem de linfoblastos

Esta etapa é a parte final do nosso sistema, que corresponde ao tultimo bloco
mostrado no diagrama da Figura 37. A tarefa deste subsistema é determinar se as sub
imagens obtidas na secao anterior contém no seu centro um linfoblasto ou nao, com
a finalidade de fazer uma contagem do total de células brancas analisadas e o total
de linfoblastos identificados. A abordagem deste problema sera descrita nas proximas

subsegoes.

3.3.1 Modelo de classificacdo

Como estamos frente a um problema de classificagdo bindria de imagens colori-
das que relativamente nao possuem muita complexidade quanto as formas geométricas e
quantidade de objetos presentes nela, o problema pode ser resolvido mediante uma rede

neural convolucional cléssica cujos parametros podem ser vistos na Figura 56.

Dado que estamos falando de um modelo de aprendizado de maquina super-
visionado, precisamos de dados de treinamento para sua implementagao, os quais serao

detalhados na subsecao 3.3.2.

Os dados de treinamento foram aumentados mediante a técnica chamada de
data augmentation, que consiste em fazer transformacgoes nas imagens com o objetivo de
gerar mais imagens que sirvam para treinamento. Neste caso, usamos reflexodes horizontais

e verticais que foram implementadas em python com o ImageDataGenerator da biblioteca
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Figura 54 — Resultado final da segmentagao das células brancas.

Fonte: o autor.

Figura 55 — Exemplo da lista de sub imagens de células brancas cortadas pelo sistema.

ire;

Fonte: o autor.

Keras.

3.3.2 Bancos de dados

Para o nosso estudo, foram usados dois bancos de dados, cujos contetdos e
fontes serao detalhados nas seguintes subsecoes.
3.3.2.1 Banco de dados 1

O artigo “ALL-IDB: THE ACUTE LYMPHOBLASTIC LEUKEMIA IMAGE
DATABASE FOR IMAGE PROCESSING” (Ruggero Donida Labati, 2011), possui infor-
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Figura 56 — Modelo de classificagao binaria utilizado para a detecgao de linfoblastos.
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Fonte: o autor.

macao do contetido de um banco de dados que contém o tipo de imagens que precisamos.
Mediante solicitagao, os dados foram fornecidos pela “Universita Degli Studi di Milano” e

sao compostos por:

« 108 imagens de esfregago de sangue em formato JPG com resolugao de 2592 x 1944.
Além disso, cada uma dessas imagens tém associado um arquivo de texto com
extensao “.xyc” com as coordenadas das células identificadas como linfoblastos

marcadas por especialistas. A Figura 57 (esquerda) mostra uma destas imagens.

o 260 imagens de células brancas em formato TIF com resolucao de 257 x 257 onde
130 estao rotuladas com 1, se é linfoblasto, e 130 com 0, se nao é linfoblasto. Como

exemplo deste banco, veja a Figura 57 (direita).

As imagens tém uma profundidade de cor de 24 bits e foram tiradas com uma camera
Canon PowerShot G5 com zoom entre 300 e 500.
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Figura 57 — Exemplo de imagens do banco de dados 1.

Fonte: Ruggero Donida Labati (2011).

3.3.2.2 Banco de dados 2

O Centro de Pesquisa Boldrini, localizado em Campinas, Sao Paulo, Brasil,
que na data da escrita deste trabalho é o maior centro de pesquisa da América Latina
com foco no cancer pediatrico, contribuiu neste trabalho nos fornecendo acesso a seus
laboratoérios e a um banco de 102 imagens de esfregaco de sangue com uma resolugao de
1280 x 960 em formato JPG com 24 bits de profundidade de cor e um zoom de 400. Estas
imagens foram processadas pelo nosso sistema com a finalidade de obter sub-imagens que
sirvam para o classificador binario, as quais foram rotuladas por cientistas do Boldrini,
gerando 102 imagens de células brancas em formato JPG com uma resolucao média de
99 x 99 onde 46 foram rotuladas com 1 (¢é linfoblasto) e 56 com 0 (ndo é). A Figura 58

mostra uma das 102 imagens deste banco.

3.3.3 Avaliacdo do modelo de classificacado

Na subsec¢ao 3.3.2, vimos que contamos com 362 imagens de células brancas,
260 do banco de dados 1 e 102 do banco de dados 2, onde 186 estao rotuladas com 0
e 176 com 1. Por este motivo podemos dizer que os dados estdo balanceados e, neste
caso, a acuracia é uma boa medida para avaliar o desempenho do classificador. O método
utilizado para a avaliacdo da rede neural é o Holdout estratificado com K = 10 iteragoes,
que consiste em separar o conjunto de dados aleatoriamente e de forma balanceada em
dois grupos, um para treinamento e um para teste, medindo a acuracia em cada um e para
cada iteracdo. No presente trabalho a separacao dos dados foi feita com 67% e 33% dos
dados para treinamento e teste, respectivamente. A acuracia média obtida no conjunto de
teste foi de 96.67% (Tabela 1).
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Figura 58 — Imagem Im182 04 2.jpg do banco de dados 2

Fonte: Centro de Pesquisa Boldrini.

Tabela 1 — Resultados obtidos na avaliacao do classificador pelo método Holdout com
estratificacao usando K=10 iteracoes.

K Acuréacia no Treino | Acuracia no Teste
1 98.35% 97.50%
2 98.76% 94.17%
3 100.00% 95.00%
4 98.76% 97.50%
5 96.28% 95.83%
6 97.11% 99.17%
7 97.93% 96.67%
8 100.00% 96.67%
9 99.17% 95.00%
10 99.17% 99.17%
Acuracia média 98.55% 96.67%

Fonte: o autor.
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4 Resultados

Neste capitulo, iremos avaliar o desempenho do modelo computacional traba-

lhado nesta dissertacdo e mostraremos alguns exemplos da saida do nosso sistema.

4.1 Avaliacao do modelo

Como foi descrito na subsecao 3.3.2.1, no banco de dados 1, contamos com a
informacao das localizacoes dos linfoblastos marcadas por especialistas para cada imagem
de esfregaco de sangue. E por esse motivo que levaremos em conta apenas essas 108

imagens para avaliar o desempenho do nosso modelo computacional.

No esquema geral visto na Figura 37, é claro que o modelo computacional
apresentado tem duas etapas: extracao das células brancas e a classificagao delas. Logo,
a avaliagao do sistema nao pode ser realizada somente olhando para os resultados do
classificador mostrados na subsecao 3.3.3. Para melhor medir o desempenho do modelo,
este foi aplicado em cada uma das 108 imagens e se determinou quantas células brancas
foram classificadas como linfoblastos sendo efetivamente linfoblastos (verdadeiros positivos
ou VP), quantas foram classificadas como células saudaveis sendo linfoblastos (falsos
negativos ou FN), quantas foram classificadas como células saudaveis sendo células sau-
déveis (verdadeiros negativos ou VN) e quantas o modelo classificou como linfoblastos
sendo células saudaveis (falso positivo ou FP). Dado que contamos com as coordenadas
exatas do conjunto dos centroides dos linfoblastos marcados pelos especialistas (C), que
nao necessariamente devem coincidir com as coordenadas do conjunto de centroides das
células brancas estimados pelo modelo (C'), usamos a distancia euclideana (d(.,.)) e o
didmetro estimado (d) para fazer a seguinte contagem: para cada ¢ € C, calculamos
¢ = argmin d(c,c) e ®(c), onde ® : C' — {0,1} é a funcdo que nos diz se a célula associada

ceC
com um centroide calculado ¢ é classificada como um linfoblasto (®(¢) = 1) ou como uma

célula saudavel (®(c) = 0). Logo, sendo r = 2 seguimos a seguinte regra:

Contar VP, ®(¢) =1 ed(c,c) <r
Contar FN  ®(¢) =0 e d(c,¢) <r
Contar FP ®(c) =1 e d(c,c) > r
Contar VN ,®(¢) = 0 e d(c,é) > r

Na Tabela 2 podemos visualizar os resultados obtidos nesta contagem com os

quais podemos avaliar quantitativamente o desempenho do modelo.

As métricas de avaliagdo para o modelo sao:
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Tabela 2 — Deteccoes realizadas com o modelo proposto.

Valores Reais

0 1 Total
) 0 656(VN) 9(FN) 665
Valores Preditos 1 138(FP) [ 451(VD) | 589
Total 794 460

Fonte: o autor.

Tabela 3 — Métricas usadas para avaliar o modelo no banco de dados 1.

Métrica Porcentagem
Precisao 76.57 %
Especificidade 98.04 %
Valor F1 85.99 %
Acuricia 88.28 %

Fonte: o autor.

« A precisao, que nos fornece a resposta a pergunta: Dentre todas as células que o

modelo previu como linfoblastos, qual porcentagem realmente eram linfoblastos?

« O recall ou especificidade, que nos responde a pergunta: Qual é a porcentagem

de linfoblastos que o modelo é capaz de detectar?
e O valor F1, que ¢ a média harmonica entre a precisao e o recall.

o A acuracia, que mede a porcentagem de casos em que o modelo acertou.

Os valores obtidos para estas métricas podem ser observados na Tabela 3. Por um lado, o
alto valor para a especificidade tem a ver com o baixo nimero de falsos negativos. Por
outro lado, a precisao ficou baixa por causa da alta quantidade de falsos positivos. Porém,
dado o contexto do problema (detec¢do de LLA), é melhor minimizar os falsos negativos,
ou seja, queremos que a especificidade seja alta, pois uma especificidade baixa significaria
uma alta probabilidade de atribuir como saudavel a uma pessoa que precisa de atencao
médica porque esta doente. Por esse motivo, podemos dizer que o modelo teve um bom

desempenho ao ser analisado com o banco de dados 1.

Por outro lado, também podemos avaliar o modelo segundo os resultados que
“por paciente ou esfregaco de sangue”. Para isto, admitimos que as imagens que contém

17 e aquelas imagens que ndo contém

pelo menos um linfoblasto sao “de pessoas doentes
nenhum linfoblasto sdo consideradas “de pessoas saudéveis (0)”. Esta avaliacdo é possivel

dado que o banco de dados 1 estd rotulado seguindo essas regras (Ruggero Donida Labati,

colocamos as aspas porque desde o ponto de vista médico nao é assim.
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Tabela 4 — Detecgoes realizadas com o modelo “por paciente”.

Valores Reais

0 1 Total
) 0 56(VN) | 0(FN) 56
Valores Preditos 1 5(FP) | 49(VD) 59
Total 59 49

Fonte: o autor.

7

Tabela 5 — Métricas usadas para avaliar o modelo “por paciente”.

Métrica Porcentagem
Precisao 94.23 %
Especificidade 100 %
Valor F1 97.03 %
Acuricia 97.22 %

Fonte: o autor.

2011). Executando o modelo para as 108 imagens tém-se os resultados mostrados na

Tabela 4, enquanto que as métricas calculadas com eles podem ser visualizadas na Tabela 5.

4.2 Saidas do sistema

Nesta se¢ao vamos colocar alguns exemplos dos resultados obtidos pelo modelo
com os bancos de dados mencionados na subsecao 3.3.2. Os linfoblastos foram marcados
com pontos vermelhos sobre as células e os pontos verdes correspondem a células que o

sistema detectou como saudaveis.

« Banco de dados 1: dado que contamos com as coordenadas dos linfoblastos
marcadas pelos especialistas nas imagens de esfregaco de sangue, mostraremos para
cada imagem a posicao dos linfoblastos marcada pelo especialista e a predi¢ao do

modelo. Ver Figura 59, Figura 60 e Figura 61.

« Banco de dados 2: dado que neste caso nao contamos com as coordenadas dos
linfoblastos marcadas pelos especialistas nas imagens de esfregago de sangue, mos-
tramos apenas a imagem original de entrada e a posicao dos linfoblastos marcados

pelo modelo. Ver Figura 62, Figura 63, e Figura 64.
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Figura 59 — Imagens Im035_ 0.jpg e Im079_0.jpg do banco de dados 1. As células marcadas
com um ponto verde foram avaliadas pelo modelo mas descartadas como
linfoblastos.

0 Linfoblastos (0.0 %) 0 Linfoblastos (0.0 %)

Fonte: Ruggero Donida Labati (2011). Editada pelo autor.

Figura 60 — Im010_1.jpg do banco de dados 1. Do lado esquerdo: linfoblastos marcados
em vermelho por especialistas. Do lado direito: linfoblastos marcados em
vermelho pelo modelo, enquanto as células analisadas mas nao classificadas
como linfoblastos, foram marcadas com verde.

12 Linfoblastos (85.71 %)

Fonte: Ruggero Donida Labati (2011). Editada pelo autor.
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Figura 61 — Im005_1.jpg do banco de dados 1. Do lado esquerdo: linfoblastos marcados
em vermelho por especialistas. Do lado direito: linfoblastos marcados em
vermelho pelo modelo, enquanto as células analisadas mas nao classificadas
como linfoblastos, foram marcadas com verde.

18 Linfoblastos (90.0 %)

Fonte: Ruggero Donida Labati (2011). Editada pelo autor.

Figura 62 — Imagens tomadas do banco de dados 2. As células marcadas com um ponto
verde foram avaliadas pelo modelo mas descartadas como linfoblastos.

Fonte: Centro de Pesquisa Boldrini. Editada pelo autor.
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Figura 63 — Imagens tomadas do banco de dados 2. Linfoblastos marcados em verme-
lho pelo modelo, enquanto as células analisadas mas nao classificadas como
linfoblastos, foram marcadas com verde.

89 Linfoblastos (87.25 %) 54 Linfob

(100.0 %)

Fonte: Centro de Pesquisa Boldrini. Editada pelo autor.

Figura 64 — Imagens tomadas do banco de dados 2. Linfoblastos marcados em verme-
lho pelo modelo, enquanto as células analisadas mas nao classificadas como
linfoblastos, foram marcadas com verde.

19 Linfoblastos (95.0 %)

Fonte: Centro de Pesquisa Boldrini. Editada pelo autor.
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5 Consideracoes finais

Neste capitulo, iremos comentar sobre os aspectos positivos e negativos do

modelo, e revisaremos brevemente outra abordagem deste problema presente na literatura.

5.1 Aspectos Positivos

Na secao 4.1 comentamos sobre as métricas utilizadas para avaliar o desempenho
do modelo. O banco de dados 1 foi utilizado para esta tarefa. A métrica que decidimos
levar em conta com maior énfase foi a especificidade, pois em um diagnoéstico médico é
desejavel minimizar os casos de falsos negativos. Na avaliacao das predicoes feitas para
cada célula em todo o banco de dados obtivemos uma especifidade de 98.04%. Na avaliacio
dos resultados por cada imagem de esfregaco de sangue do banco de dado 1 (por paciente),
a especificidade foi de 100%. Além disso, a binarizacao, o calculo do didmetro estimado, e
o algoritmo watershed, que funcionam sem intervencao de um humano e os parametros
especificados neste trabalho tais como o tamanho dos elemento estruturantes usados
nas operacgoes de morfologia matematica, o valor de K utilizado no algoritmo K-Means,
entre outros, fazem que uma vez programado um software com este modelo, o usuario
deva apenas fazer um upload da imagem de esfregaco de sangue para obter resultados,
sem precisar de fazer ajustes na imagem de entrada. Por outro lado, existem todas as
ferramentas (fungoes e bibliotecas) para implementar o modelo em Python e, portanto,
nao precisamos de licencias de software custosas. Uma vantagem deste modelo é o uso
da filosofia “dividir e conquistar”, pois enquanto mais blocos e sub-blocos possua um
sistema, a identificacdo de erros e a implementagao de melhoras é mais simples, esta é
principal causa pela qual nao foi utilizado um modelo de deep learning de ponta a ponta.
Em conclusao o modelo mostra um bom desempenho, uma vez implementado permite um
uso amigavel com os usuarios, é escalavel e sua estrutura permite uma facil detec¢ao de

eIros.

5.2 Aspectos Negativos

Na implementagdo do modelo computacional em Python, ficaram evidentes
alguns aspectos importantes que devem ser levados em conta e serao comentados nesta

secao.
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5.2.1 Sobre a segmentacao e binarizacao
5.2.1.1 Citoplasma celular

Experimentalmente, percebeu-se que os pixels que conformam o citoplasma
celular nem sempre sao considerados parte da célula na hora de aplicar o algoritmo K-
Means para fazer a segmentacao por cores explicada na subsecao 3.2.2.2. Na imagem a
esquerda na Figura 65, podemos ver como o citoplasma acabou sendo parte do fundo e os

pixels dos ntuicleos celulares finalmente foram considerados como células.

Figura 65 — Imagem tomada do banco de dados 2. Do lado esquerdo: imagem binarizada
pelo algoritmo K-Means. Do lado direito: efeito da segmentagao do nicleo nos
centroides.
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Fonte: Centro de pesquisa Boldrini. Editada pelo autor.

Se durante o processo de segmentacao o modelo apenas considera o niicleo
celular, entao, ao calcular os centroides, o que realmente estaremos calculando sera o
centro dos nucleos celulares. Como o nicleo nao necessariamente esta no centro da célula,
o modelo interpreta o centro do ntcleo como o centro da célula. Veja, por exemplo, a
imagem a direita na Figura 65. Este fato pode ocasionar erros na geracao das sub-imagens,
pois as células nao ficariam no centro da sub-imagem, resultando em um possivel erro
na classificagdo. Sempre preferimos que o objeto a classificar esteja no centro da imagem
para evitar que outros elementos em torno dele afetem a decisdo do classificador. E
importante dizer também que, apesar de notar este fato, nos experimentos houver poucos

erros provocados por causa dele.

Outro fato que pode ocasionar algum problema é quando uma célula apresenta
divisdo no nucleo. Nesse caso, na segmentacao, poderiam ser identificados dois ou mais
centroides dentro de apenas uma célula. Veja, por exemplo, a imagem a esquerda na

Figura 66. Porém, com a informac¢ao do didmetro estimado, isso é resolvido da mesma
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forma que o problema indicado na caixa vermelha da Figura 53 e cuja explicacao detalhada
estd na subsecao 3.2.1.2. Na imagem a direita na Figura 66 vemos como, apesar de existir

divisdo do nicleo em algumas células brancas, elas ficam com um tnico centroide.

Figura 66 — Im079_0.jpg do banco de dados 1. Do lado esquerdo: imagem binarizada pelo
algoritmo K-Means com célula de nucleo dividido. Do lado direito: problema
de ntcleo dividido corregido.

0 Linfoblastos (0.0 %)

Fonte: Ruggero Donida Labati (2011). Editada pelo autor.

5.2.1.2 Tonalidades de cores

As cores possuem um papel muito importante na hora de processar a imagem.
E provavel que algumas imagens possuam tonalidades de cores que ndo permitam fazer
uma correta segmentacao. Por exemplo, no presente trabalho, isso aconteceu apenas com
trés imagens do banco de dados 1: as imagens Im100_0.jpg, Im101_0.jpg e Im102_ 0.jpg.
Na Figura 67 se observa como o algoritmo de agrupamento K-Means nao conseguiu separar
corretamente o fundo, as células vermelhas e as células brancas, deixando como resultado
imagens com muito ruido e sem a informacao que precisamos. Vale dizer que o problema de
tonalidade teve um impacto direto na avaliacao dos resultados do modelo, provocando uma
quantidade de verdadeiros negativos muito grande que pode ser confirmada na Tabela 2. As
trés imagens que possuem este problema geraram 431 verdadeiros negativos, nimero que
impacta apenas na métrica da acuricia, que muda de 88.28 % para 82.14 % se deixamos

de considerar as imagens mencionadas.

Neste trabalho nao se considerou a implementagao de nenhuma solugao para

este problema. Portanto, esse processo pode ser melhorado.
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Figura 67 — Im100_0.jpg do banco de dados 1. Efeitos do problema de tonalidade na
segmentacao baseada em cores com o algoritmo K-Means.

Imagem Original Classe 1 Classe 2 Classe 3

Fonte: Ruggero Donida Labati (2011). Editada pelo autor

5.2.1.3 Células juntas ndo separaveis

Apesar de termos apresentado uma solugao para o problema das células juntas
na subsecao 3.2.3.1, mediante experimentacao, percebeu-se que existem ocasioes em que
nao ¢é possivel fazer essa separacao. Por exemplo, o algoritmo watershed nao conseguiu

separar as células no grupo ilustrado na Figura 68.

Figura 68 — Im001_1.jpg do banco de dados 1. Mostra-se um conjunto de células que nao
conseguiram se separar.

000 W00
0. 0005 .

Fonte: Ruggero Donida Labati (2011). Editada pelo autor.

Vale dizer que neste trabalho nao se considerou a implementacao de nenhuma

solugao para este problema, portanto, é algo que pode ser melhorado.

5.2.1.4 OQutras técnicas de segmentacdo

No artigo “Blob Detection and Deep Learning for Leukemic Blood Image
Analysis” sdo mencionadas algumas técnicas de segmentacao que vale a pena revisar. Além

disso, os autores propoem uma segmentacao que utiliza uma filtragem baseada em cores no
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espago HSV junto com o algoritmo “Blob detection” baseado no laplaciano da Gaussiana,
e o algoritmo watershed (Di Ruberto et al., 2020). Este procedimento foi aplicado em
experimentos obtendo resultados bons para algumas imagens tal como aquela ilustrada na
Figura 69. Porém, ao executar o modelo com essa técnica em todas as imagens do banco
de dados 1 e calcular as métricas descritas na secao 4.1 com esta nova segmentacao, os
resultados nao demonstraram ser melhores em termos gerais. Porém, vale comentar que
os parametros que envolvem o método podem ser ajustados de modo que os resultados

tenham uma melhoria, mas isto nao foi realizado neste trabalho.

Figura 69 — Im001_1.jpg do banco de dados 1. Resultado da segmentagao descrita por
Di Ruberto et al. (2020).

Fonte: Ruggero Donida Labati (2011). Editada pelo autor.

5.3 Conclusoes

Este trabalho apresentou um modelo computacional para ajudar a realizar
diagnosticos de LLA mais rapidamente, o que significa que pode ser usado como uma
ferramenta para o especialista mas nao como um sistema de diagndstico sem interven-
¢do humana. Na avaliacao das predicoes feitas para cada célula em todo o banco de
dados 1 obtivemos uma especifidade de 98.04 %. Na avaliagao dos resultados por cada
imagem de esfregaco de sangue do banco de dados 1 (por paciente), a especificidade
foi de 100 %. Em conclusao, o modelo mostra um bom desempenho, pois o desejavel
em um diagnéstico médico é minimizar os falsos negativos (especificidade alta). Des-
tacamos que, apesar de contar com dois bancos de dados, apenas um deles (banco de
dados 1) estd totalmente rotulado. Por causa disso, os resultados mostrados somente
foram medidos com essas imagens. E provavel que existam problemas com outro tipo

de imagens que tenham sido tiradas com cameras de baixa qualidade. Além disso, os
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aspectos negativos mostrados na secao 5.2 também devem ser pontos a considerar na hora
de utilizar o modelo. Finalmente, destacamos que o modelo implementado em Python
estd disponivel gratuitamente no github através do link https://github.com/cxhernan/

Modelo-Computacional-para-Diagnosticar-LLA/tree/master.


https://github.com/cxhernan/Modelo-Computacional-para-Diagnosticar-LLA/tree/master
https://github.com/cxhernan/Modelo-Computacional-para-Diagnosticar-LLA/tree/master
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