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Resumo

Esse trabalho apresenta um novo método automatizado de realizar a deteccdo e contagem
de plaguetas em imagens sanguineas. Para o desenvolvimento do sistema de deteccdo serdo
utilizadas técnicas de processamento digital de imagens e o algoritmo de classificacdo AdaBo-
ost. O objetivo é construir um sistema de contagem que tenha baixo custo de implementacéo
e manutencdo e que n3o seja sensivel a presenca de anormalidades como agregados plaqueta-
rios, macroplaquetas, plaquetas gigantes, e de fragmentos celulares nas amostras sanguineas.
Para a reducdo de ruidos nas imagens, assim como acentuacdo de detalhes antes desperce-
bidos serdo utilizadas as técnicas de equalizacdo global e local do histograma da imagem.
O processamento serad realizado utilizando tanto as imagens em escala de cinza, quanto o
canal verde (G) das imagens. O AdaBoost sera utilizado para a classificagdo dos elementos
na imagem, afim de identificar as caracteristicas correspondentes as plaquetas, e possibilitar
o seu reconhecimento e contagem. Como protétipo foi projetado um sistema simples para
deteccdo de plaquetas e validacdo da solucdo proposta. Os testes do sistema apontaram taxas
de identificacdo de plaquetas de 98% de acerto, 2% de falsos negativos e 3,1% de falsos
positivos, utilizando imagens em tons de cinza e equalizadas globalmente. Os resultados dos
experimentos realizados para analise de desempenho da solucio desenvolvida mostraram que
nossa proposta é robusta e é capaz de identificar as plaquetas nas imagens com uma boa
taxa de acerto, e apresentando baixa taxa de falsos positivos. Também foi possivel observar
a influéncia das técnicas utilizadas para pré-processamento das imagens no resultado final do
treinamento da solucdo de deteccio.
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Abstract

This work presents a new method to perform automated detection and enumeration of
platelets in blood images. The detection system will be developed using digital image proces-
sing techniques and the classification algorithm AdaBoost. The goal is to build a counting
system with low implementation and maintenance costs and this system shouldn’t be sensi-
tive to the presence of abnormalities such as: platelet aggregates, giant platelets, and cell
fragments present in blood samples. To reduce noise in images, as well as accent detail un-
noticed before, will be used techniques to equalize the image histogram locally and globally.
The processing will be performed using both gray-scale images, as the green channel of the
images. The AdaBoost will be used to classify the elements in the image, in order to identify
the characteristics corresponding to platelets, and enable your recognition and counting. As a
prototype was designed a simple system to detect platelet and validate the proposed solution.
The system tests has shown identification rates of platelets from 98% hit, 2% of false negative
and 3.1% of false positive,using globally equalized grayscale images. The results of experi-
ments performed to performance analysis of the developed solution showed that our proposal
is robust and is able to identify platelets in images with a good hit rate, and presenting low
rate of false positives. It was also possible to observe the influence of the techniques used for
pre-processing of images in the final result of the training solution detection.
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“(...) We don't get a chance to do that many things,
and every one should be really excellent.

Because this is our life.

Life is brief, and then you die,

You know?

And we've all chosen to do this with our lives.

So it better be damn good.

It better be worth it."
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1 Introducao

“Nada é tdo poderoso no mundo como uma ideia
cuja oportunidade chegou.”

— Victor Hugo.

Neste trabalho de conclusio de curso, foi utilizada uma técnica de classificacio baseada em
Classificadores fracos, chamada de AdaBoost, em conjunto com técnicas de pré-processamento
digital de imagens, para a construgdo de um sistema de deteccdo e contagem automatica de

plaquetas em imagens sanguineas.

Neste capitulo é apresentada a introducdo deste documento, que esta organizada em 3
secbes. Na Secdo 1.1, é apresentada a motivacdo para a realizacdo deste trabalho bem como
o problema abordado pelo mesmo. Em seguida, na Se¢do 1.2, sdo apresentados os objetivos
gerais e especificos e a hipétese de como o problema podera ser solucionado. Por fim, na

Secdo 1.3 é descrita a estrutura do restante do documento.

1.1 Motivacao e Caracterizacao do Problema

As plaquetas sdo células sanguineas que tém como principal funcdo atuar na coagulagio

sanguinea em processos hemorragicos [1].

A contagem de plaquetas é importante para que sejam identificadas alteracdes plaqueta-
rias, tanto qualitativas, quanto quantitativas. A reducdo do nimero de plaquetas, conhecida
por plaquetopenia, pode ser ocasionada por doengas, como as viroses em geral, anemias ou
mesmo leucemias agudas. Ja o aumento da quantidade de plaquetas, pode ser ocasionado
em periodos pés-hemorragicos, doencas infecciosas cronicas, Leucemia Miel6ide, dentre outras

complicagdes [2].

Existem métodos manuais e automatizados para realizar a contagem das plaquetas. O

método mais utilizado é a contagem manual por microscopia, que também pode servir para



UPE - POLI

1.2 Objetivos 2

controlar a qualidade de processos de contagem automatizados. Nos casos em que se usa
analisadores hematolégicos mais modernos, uma triagem das amostras é feita previamente para
definir quais delas necessitam passar por contagem manual [1]. Ja os processos de contagem
automatizados podem utilizar tecnologia de impedéancia, dispers3o de luz, ou ambas [3]. Apesar
de produzirem resultados mais precisos, as contagens automatizadas est3o sujeitas a falhas.
A presenca de agregados plaquetarios, plaquetas gigantes ou macroplaquetas, por exemplo,
pode apontar um falso cenéario de plaquetopenia. De forma que a presenca de fragmentos de
hemaécias, por exemplo, pode resultar em um diagnéstico erréneo de aumento do nimero de
plaquetas [1]. E importante salientar também que a aquisicdo, operacdo e manutencdo de
equipamentos mais modernos para realizar a contagem das células implica em um alto custo,

sendo inviavel principalmente para laboratérios de pequeno porte.

Diante desse contexto, se faz necessaria a busca por solucdes alternativas, que proporci-
onem resultados precisos acerca da contagem das células e que apresentam baixo custo, de

modo que estas solucdes possam ser utilizadas por pequenos laboratérios.

A inteligéncia computacional possui técnicas capazes de proporcionar um melhor desem-
penho e maior eficiéncia no treinamento de sistemas baseados em técnicas de reconhecimento
de padrdes. Utilizando inteligéncia computacional é possivel construir sistemas capazes de
aprender e se adaptar as modificacdes do ambiente a partir de uma base de conhecimento
prévia. Tais caracteristicas tornam estas técnicas bastante promissoras para solucionar proble-
mas de reconhecimento de padrdes, dado que, uma vez treinadas para reconhecer determinado
padrdo, sdo capazes classificar corretamente novos exemplos que n3o estavam em sua base
de conhecimento. Sistemas de reconhecimento de padrdes utilizando técnicas de inteligéncia
computacional podem ser uma boa alternativa para o desenvolvimento de uma ferramenta de

auxilio na identificacdo e contagem automatica de plaquetas a partir de imagens sanguineas.

1.2 Objetivos

Neste trabalho prop&e-se desenvolver um sistema computacional capaz de auxiliar na
identificacdo e contagem automatica de plaquetas. Este sistema deve ter baixo custo de im-
plementacdo e manutencdo, e ndo deve ser sensivel a presenca de agregados plaquetarios,
macroplaquetas, plaquetas gigantes, bem como fragmentos celulares nas amostras sangui-
neas. Para a construcdo do sistema ora proposto, foi utilizada uma técnica de classificacio
baseada em Classificadores fracos, chamada de AdaBoost, em conjunto com técnicas de pré-

processamento digital de imagens.
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A partir do objetivo maior deste trabalho, pode-se definir outros objetivos especificos,
como: (i) realizar um estudo sobre técnicas de realce e extragdo de caracteristicas de imagens,
(ii) realizar um estudo para aplicagdo das técnicas de reconhecimento de padrdes, analisando
os algoritmos adequados e ao mesmo tempo vidveis para o problema. Deste modo, é esperado
encontrar as técnicas que, em conjunto, possibilitem a obtencdo de resultados precisos, com
tempos de processamento e de resposta cada vez menores. Também é importante que sejam
definidos comandos simples para configuracdo e utilizacdo do sistema de contagem, de modo

que facilite o manuseio da ferramenta.

1.3 Organizacao do Documento

O trabalho esta organizado em 6 capitulos. No Capitulo 2 serdo abordados aspectos
relativos & morfologia das plaquetas e suas anomalias, assim como as técnicas existentes de
contagem de plaquetas. Em seguida, no Capitulo 3, serdo apresentados alguns conceitos
de processamento digital de imagens relevantes para o desenvolvimento deste trabalho. O
Capitulo 4 descreve o mecanismo de classificacdo e deteccdo de objetos que foi utilizado. A
solucdo proposta, os arranjos experimentais e os resultados das simulacdes sdo apresentados
no Capitulo 5. Por fim, no Capitulo 6, serdo discutidas as principais contribuicdes e conclusées

desse trabalho, bem como propostas para trabalhos futuros.

UPE - POLI - '
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2 Topicos sobre Plaquetas

“Aqueles que desejam alcancar o sucesso devem primeiro fazer as perguntas certas.”

— Aristételes.

Neste capitulo serdo apresentados os aspectos morfolégicos das plaquetas, bem como
anomalias relacionadas. Também serdo mostradas algumas técnicas de contagem manual
e automatica de plaquetas. O objetivo deste capitulo é promover uma visdo geral sobre o
cenario do problema abordado, de modo que sejam identificadas as necessidades e mapeados

os parametros para a construcdo da soluco.

2.1 Morfologia das Plaquetas

As plaquetas sdo células sanguineas formadas a partir da fragmentacdo do citoplasma dos
megacariocitos da medula 6ssea. As plaquetas possuem uma estrutura complexa e um elevado
contetdo energético. Apresentam formato que se assemelha a um disco, com didmetros que

variam de 1 ym até 3 um [1].

As plaquetas possuem pequenos granulos dispersos pelo citoplasma ou concentrados em
seu centro. A parte central do citoplasma, na qual ficam alojados os granulos é chamada de
granuldmero. Ja a parte mais externa e agranular & conhecida como hialémero [3]. A Figura

1 mostra imagens de plaquetas normais encontradas no sangue humano.

2.2 Anomalias Morfolégicas e Quantitativas

Em condicBes normais as plaquetas encontram-se dispostas separadamente umas das ou-
tras e ndo apresentam alteracdes de tamanho. Entretanto, quando ha ocorréncia de determi-
nadas complicacdes como viroses, infecces, hemorragias, as plaquetas podem tender a formar
agregados plaquetarios ou aumentar de tamanho. Também é comum que hajam alteracdes na

quantidade de plaquetas presentes no sangue.
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2.2 Anomalias Morfologicas e Quantitativas

Figura 1: Plaquetas Normais.

Anormalidades quanto ao tamanho das plaquetas — O tamanho de uma plaqueta
pode ser analisado comparando-se o didmetro dela com o didmetro das hemacias. Plaquetas
grandes, aquelas que apresentam didmetro maior do que 44 sdo denominadas macrotrom-
bécitos. Ha também alguns casos em que as plaquetas atingem tamanhos préximos ao das
hemacias, chegando a cerca de 7,5u de didmetro e sdo chamadas de plaquetas gigantes e
podem ser visualizadas na Figura 2a. Quando a renovacdo das plaquetas esta acelerada, é
comum também que elas apresentem aumento de tamanho. Em casos em que o paciente
apresenta diminuicdo na taxa de plaquetas, por exemplo, e n3o forem observadas plaquetas
aumentadas, & um provavel cenario de anomalia na producdo de plaquetas, j& que a taxa
diminuiu, e n3o ha sinais de que as plaquetas estdo se renovando rapidamente para retornar a
taxa normal. O aumento no tamanho das plaquetas também pode ocorrer em decorréncia de

doengas como a Leucemia [3].

Anormalidades quanto a distribuicdo das plaquetas — Outro tipo de anomalia que
pode acometer as plaquetas é a formac3do de agregados plaquetarios. Tais agregados podem
ser formados, por exemplo em pun¢des venosas complicadas. Quando isso ocorre, as plaquetas
s3o estimuladas e podem acabar liberando os granulos e ent3o se associando a eles, formando
assim agregados de plaquetas agranuladas [3]. Agregados plaquetarios podem ser observados

na Figura 2b.

Anomalias quantitativas — Podem também ser observadas anormalidades quanto
contagem das plaquetas. Quando é detectada uma reducdo no nimero de plaquetas diz-
se que had um caso de plaquetopenia, ou trombocitopenia. Ao passo que os casos onde ha
elevacdo na quantidade de plaquetas diz-se que ocorre plaquetose, ou trombocitose [2]. As

principais doencas causadoras de anomalias quantitativas podem ser observadas na Tabela 1.
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(b) Agregados plaquetarios.

Figura 2: Ilustracao de anomalias plaquetérias.

2.3 Técnicas de Contagem de Plaquetas

[3]

A contagem pode ser realizada por instrumentos automatizados e semi-automatizados

Entretanto, as técnicas manuais sdo usadas em paralelo com técnicas automatizadas.

Servem tanto como método de referéncia, quanto para a averiguacdo de resultados anémalos

encontrados pelo método de contagem automatica [1].

Para realizar contagem através do microscépio, é necessario diluir o sangue em uma espécie

de cdmara, conhecida como hemocitémetro ou utilizar o plasma rico em plaquetas [3]. Porém,

a contagem através do hemocitometro é bastante trabalhosa.

Outra maneira de realizar a contagem é através dos contadores de impedancia semi-

automatizados. Eles utilizam o plasma rico em plaquetas, e tal como a contagem através do

microscépio demanda muito trabalho [3].
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Tabela 1: Principais causas de Plaquetopenias e Plaquetoses.

Plaquetopenias Plaquetoses
Leucemias Agudas Policitemia Vera
Anemia Apléstica Leucemia mieldide cronica
Esplenomegalia Periodo pés-hemorrégico
Grandes hemorragias Apos esplenectomia
Viroses em geral Doencas infecciosas cronicas
AIDS Trombocitemia essencial
Parpuras imunolégicas
Quimioterapia e radioterapia antibléastica

Fonte: Renato Failace, Hemograma - Manual de Interpreta¢ao, 2003 [2].

Entretanto, penas a contagem através de aparelhos totalmente automatizados permite
suprir a demanda exigida pela pratica médica. Nesses instrumentos a contagem é realizada por
técnicas de impedancia elétrica ou dispersdo de luz [3]. Porém, em casos onde ha presenca de
plaquetas gigantes, o contador pode confundir tais plaquetas com outros elementos do sangue
e acabar apontando um falso caso de plaquetopenia. Assim, em decorréncia do resultado
anémalo da contagem, torna-se necessario refazé-la através do hemocitémetro [3]. Outro
ponto negativo desses equipamentos é o alto custo desprendido . Ja que, além de serem
instrumentos caros, ainda necessitam de treinamento especifico para manuseio, bem como de

uma equipe especializada para a manutenc3o.

Neste trabalho serd proposto um novo método de contagem das plaquetas, capaz de
realizar a contagem automatica através de imagens sanguineas, utilizando técnicas de proces-

samento digital de imagens combinadas com técnicas de inteligéncia computacional.

UPE - POLI - '
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3 Processamento de I'magens

“Uma imagem vale mais que dez mil palavras.”

— Anénimo.

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos de processamento de imagens relevantes
para a implementacdo da solucdo de deteccdo de plaquetas. Maiores detalhes sobre os tépicos

aqui abordados podem ser encontrados em Gonzalez e Woods [4] e Gomes e Velho [5].

3.1 Introducgao

Os avancos tecnolégicos tém proporcionado ao homem ferramentas para a difusdo de co-
nhecimento e aquisicdo de informagdes. O processamento destes dados (informages), quando
representados através de imagens, é denominado Processamento de Imagens. Processar uma
imagem consiste em realizar transformagdes sucessivas através de opera¢des matematicas (al-
goritmos), com o intuito de extrair as informagdes nela presentes. Porém, as particularidades
de cada conjunto de imagem e dos sistemas aos quais eles est3o associadas tornam o proces-
samento uma tarefa dificil. E necessario ter conhecimento do sistema envolvido, bem como
das caracteristicas da imagem, a fim de utilizar as melhores técnicas que auxiliardo a extrair a

informac3o desejada.

3.2 Sistema de Processamento de Imagens

Para a construcdo de um sistema de processamento de imagens é necessaria uma sequéncia
de etapas que proporcionardo a obten¢do dos resultados. Cada etapa possui uma fungdo
especifica e funcionamento encadeado no qual a saida de uma etapa servira como entrada para
a etapa seguinte. A partir da imagem inicialmente utilizada, as etapas que serdo executadas

fornecerdo os dados necessarios para a extracdo da informacdo desejada. A sequéncia de
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etapas executadas por um sistema de processamento de imagens é apresentada na Figura 3.

Aquisi¢ao

Pré - processamento

Segmentacao

Extragao de Atributos

Classificagcdo / Reconhecimento

Figura 3: Modelo de um Sistema de Processamento de Imagens.

e Aquisicdo — Etapa responsavel pela digitalizacdo da informagdo. Um hardware é utili-
zado para capturar a imagem e realizar a convers3o de sinal analégico para digital. Como

exemplos de hardware tém-se: cameras fotograficas digitais, scanners e filmadoras.

e Pré-processamento — Etapa na qual a imagem é tratada para a eliminacdo de possi-
veis ruidos e realce de contrastes. Deste modo a imagem sera melhorada, aumentando

a chance de sucesso nas etapas seguintes.

e Segmentacdo — Durante a segmentacdo a imagem é dividida em objetos constituintes

da imagem que serdo analisados através de caracteristicas do objeto de interesse.

e Extracdo de Atributos — Na extracdo de atributos é determinado quais atributos

poderdo ser utilizados na caracterizacdo do objeto de interesse.

e Classificacdo / Reconhecimento — Etapa responsavel pela classificagdo e reconhe-

cimento do objeto de interesse, dados os atributos extraidos na etapa anterior.

3.3 Imagem Digital

No mundo real a representacdo dos sinais pode ser descrita como uma funcdo continua.

Entretanto, o computador s6 é capaz de armazenar dados em forma de bits, que assumem
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"0"ou "1". Como forma de simplificacdo, 8 bits formam uma palavra, o byte. E cada byte

pode assumir 28 = 256 valores diferentes, variando de 0 a 255.

Deste modo, o computador s6 manipula nimeros inteiros, ou uma aproximacio de um
namero real, o ponto flutuante. Consequentemente, funcdes continuas ndo podem ser repre-

sentadas pelo computador. O que se pode fazer é simula-las através de uma aproximac3o.

Para que uma func3o seja representada pelo computador é necessario discretiza-la. O
processo de discretizagdo do eixo = (o dominio) é chamado de Amostragem, como exemplifi-
cado na Figura 4. O processo de discretizagdo do eixo f(x) (o contradominio) é chamado de

Quantizacdo, como exemplificado na Figura 5.

Continuo Discreto
fx) | fx)
JANIN . : e
V x . ° Ogu z
o0
A\ s ©
Amostragem
fix)

Figura 4: Processo de Amostragem.

Uma imagem é o resultado de estimulos luminosos produzidos por um suporte bidimensi-
onal. Para representar e manipular imagens no computador, é necessario que sejam definidos

modelos matematicos adequados.

Dado que a imagem, neste estudo, é um sinal bidimensional, pode ser denotada pela funcio
de intensidade luminosa bidimensional f(x, %), em que o valor ou amplitude de f nas coorde-
nadas espaciais (x,y) da a intensidade (brilho) da imagem naquele ponto. A natureza basica
de f(x,y) pode ser caracterizada por dois componentes: (1) quantidade de luz que incide na
cena em observagdo (2) a quantidade de luz que é refletida pelos objetos. Tais componentes
sdo denominados iluminacio e reflectancia, respectivamente. A iluminac3o é representada por

i(x,y), a reflectancia por r(z,y), e f(x,y) é o produto destas duas componentes conforme

UPE - POLI - '
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X X
(a) Amostragem do sinal. (b) Sinal quantizado.
Figura 5: Processo de quantizagao.
Equacdo 3.1.
f(xy) =i(z,y)r(z,y). (3.1)

Para que a fung&o de intensidade f(x,y) possa ser processada pelo computador, é necessa-
rio que seja digitalizada tanto espacialmente (amostragem da imagem), quanto em amplitude

(quantizagdo em niveis de cinza).

Uma imagem digital pode ser representada através de uma matriz de nimeros reais M x N
resultante da amostragem e quantiza¢do da fungdo f(x,y). Cada elemento da matriz é
denominado elemento de imagem. Os elementos da imagem consistem, essencialmente, das
coordenadas e da informagdo de cor de cada pixel (abreviagdo de elemento de figura — do
inglés, picture element). O nimero de componentes do pixel define o espaco de cores da
imagem. No caso de imagens monocromaticas, por exemplo, cada pixel possui apenas uma
nica componente. Pode-se ainda definir o gamute de uma imagem digital, que é o conjunto
de cores do espaco de cor quantizado da imagem. As imagens monocromaticas cujo gamute
possui apenas duas cores sdo chamadas imagens binarias, ou de dois niveis. Ja as imagens
monocromaticas cujo gamute possui mais de duas cores sdo denominadas imagens em escala

de cinza (do inglés grayscale).

Dado que o espago de cor de uma imagem tenha uma dimens3o k, cada componente de
cor pode ser considerado em separado. Deste modo a imagem pode ser reduzida a k£ imagens
com escala de cinza. Cada uma destas imagens é, portanto, uma componente da imagem

original, e que poder ser manipulada separadamente.
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3.4 Sistemas de amostragem de cor

No inicio do século XIX foi proposto pelo fisico T. Young um modelo tricromatico para
o espaco de cor do olho humano. Segundo este modelo, o olho possui apenas trés tipos de
moléculas fotossensiveis as faixas baixa, média e de alta frequéncia do espectro visivel de cores.
Deste modo, conforme a teoria de Young, o espaco de cor do olho humano possui dimensio
k = 3, onde cada dimens3o corresponde & uma das faixas, Vermelha (Red), Verde (Green)
e Azul (Blue), do espectro de cores. Mais a frente, ap6s a contribuicdo do fisico Helmholtz

afim de comprovar a teoria de Young, esta ficou conhecida como teoria de Young-Helmholtz.

Tendo em vista a teoria de Young-Helmholtz, € comum que seja utilizada uma represen-
tac3o tridimensional do espaco de cor cuja base de cores priméarias esta nas faixas vermelho,

verde e azul, e que é conhecido como sistema RGB.

3.5 Pré Processamento

Como citado anteriormente na secdo 3.2, um dos passos de um sistema de processamento
de imagens é o pré-processamento. Ao se fazer processamento de imagens é de suma impor-
tancia definir as operacdes de pré-processamento que serdo executadas, uma vez que é nesta
etapa que sdo eliminados possiveis ruidos e ressaltadas caracteristicas da imagem. O sucesso
dos processos seguintes dependera da qualidade das imagens de saida do pré-processamento.
Nesta secdo serdo explicadas as técnicas que foram utilizadas durante o desenvolvimento desde

trabalho.

3.5.1 Grayscale (escala de cinza)

P

Uma técnica de pré-processamento de imagens bastante comum é a transformagdo das
imagens coloridas para o dominio das imagens monocromaticas em escala de cinza. Este tipo
de imagem possui para cada pixel apenas a informac3o de intensidade, onde podem ter mais
intensidade (mais préxima da cor branca) ou menos intensidade (mais préxima da cor preta).
Representando-se assim as cores é minimizada a quantidade de calculos por pixel, e também
é possivel que alguns ruidos sejam eliminados. Na Figura 6 é apresentado a aplicacdo de um

filtro de tons de cinza em um imagem colorida.

UPE - POLI - '
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Figura 6: Exemplo da aplicagao do filtro de tons de cinza em uma imagem onde, o
lado esquerdo da figura corresponde & imagem original e o lado direito é o resultado da
aplicacao do filtro.

3.5.2 Canais da Imagem

Como citado anteriormente na Secdo 3.3, é possivel manipular separadamente cada com-
ponente de uma imagem cujo espaco de cores tem dimensdo maior que 1. No caso das imagens
tricromaticas representadas no sistema de cores RGB, apresentado na secdo 3.4, cada espec-
tro de cor (vermelho, verde e azul) € um componente da imagem, e pode ser denominado
também de canal da imagem. Outra técnica muito comum é separar estes canais da imagem
e processa-los individualmente, podendo-se, por exemplo, utilizar dentre os 3 canais, apenas

o que realce melhor os detalhes das imagens das quais se que extrair informacdes.

3.5.3 Equalizacao do Histograma

Um histograma é a representacdo grafica da distribuicdo da intensidade de cada pixel em
uma imagem. Equalizar o histograma de uma imagem nada mais é do que mapear os valores
das intensidades dos pixels entre uma regido com pouco contraste e uma com muito contraste,
redistribuindo uniformemente a intensidade dos pixels ao longo da imagem. Deste modo, é
obtida uma imagem equalizada. A equaliza¢do do histograma pode ainda ser feita localmente.
Neste caso, o mapeamento e redistribuicdo da intensidade dos pixels sdo feitos levando-se em

consideracdo apenas os vizinhos de cada pixel e ndo a imagem como um todo.

Vizinhanga de um pixel — Dado um pixel p de coordenadas (z,y), este possui quatro

vizinhos horizontais e verticais, cujas coordenadas sdo: (z + 1,y), (x — 1,y), (z,y + 1)
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e (x,y—1). Este conjunto de pixels é chamado de vizinhanca-de-4 de p, é representado
por Ny(p) e cada um dos pixels esta a uma unidade de distancia de (z,y). Um pixel
possui ainda vizinhos diagonais, que sdo denotados por Np(p) e ocupam as coordenadas:
(x+1,y+1), (x+1,y—1), (x—1,y+1) e (r — 1,y —1). A unido entre os conjuntos
Ny(p) e Np(p) é denominada vizinhanga-de-8 de p.

3.6 Segmentagao de imagens

Apés ter sido realizado o pré-processamento das imagens, é necessario que elas sejam
subdivididas em suas partes ou objetos constituintes. A segmentacdo é realizada para que
a regido da imagem a ser analisada seja restringida, de modo que passem para a etapa de
reconhecimento apenas os objetos de interesse da aplicacdo. Existem diversas técnicas de

segmentacdo de imagens, dentre as quais destaca-se a segmentacdo por deteccdo de borda.

3.6.1 Segmentacao por deteccao de borda

A definicdo de borda de uma imagem pode ser dada como o limite entre duas regides com
variacio subita entre os niveis de intensidade dos pixels. A funcdo dos detectores de borda
é encontrar essas variacdes e quando os pixels estiverem proximos conecta-los formando um
contorno que limitara uma regido ou objeto. Dentre os filtros de deteccdo de borda estdo

Canny, Laplace e Sobel.

e Canny — O algoritmo de Canny foi desenvolvido por John Canny em 1986. Ele é um
operador gaussiano de primeira derivada que suaviza os ruidos e localiza as bordas com
base em trés critérios basicos: taxa de erro, localizagdo e resposta [6]. A Figura 7a
ilustra a segmentacdo por deteccdo de bordas utilizando o filtro de Canny. Na figura 7b

é apresentado um exemplo de mascara utilizada pelo filtro de Canny.

e Laplace — O Laplaciano L(x,y) de uma imagem é uma derivada de segunda ordem
da fungdo que descreve a intensidade de seus pixels f(x,y), definida pela Equacdo 3.2.
Considerando que a imagem é armazenada como uma colecdo de pixels discretos, é
necessario produzir uma forma discreta da derivada segunda que é representada por um
nacleo de convolugdo (mascara ou kernel). A exigéncia para a definicdo do laplaciano
de uma imagem digital é que o pixel central seja positivo e os pixels externos sejam
negativos como o exemplo da Figura 7d. O Laplaciano responde bem & transicdes de

intensidade, entretanto é muito sensivel a ruido e produz bordas duplas. A Figura 7c
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ilustra a segmentacdo por deteccdo de bordas utilizando o filtro Laplaciano.
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L(z,y) = =— + —=. 3.2
L (32

e Sobel — Sobel consiste na aplicagcdo de um filtro de convolugdo na imagem que combina
o gradiente com atenuac¢do do ruido, visto que possui um efeito secundario de suavizacdo.
As principais vantagens s3o sua facil implementacdo e execucdo rapida. A Figura 7e
ilustra a segmentacdo por deteccdo de bordas utilizando o filtro de Sobel. Na figura 7f

é apresentado um exemplo de mascara utilizada pelo filtro de Sobel.

3.7 Classificacao e Reconhecimento de Padroes

O objetivo da etapa de classificacdo de um sistema de processamento de imagens é dis-
tinguir os objetos que foram encontrados durante a segmentacdo de forma que os pardmetros
sejam agrupados de acordo com a semelhanca para cada conjunto de pixels delimitado. Tal
classificacdo deve ser ponderada de acordo com uma medida de erro de classificacdo. A clas-
sificacdo é uma etapa bastante complexa e existem diversos niveis de automatiza¢do deste
processo. Dentre estes processos, os mais sofisticados utilizam técnicas de inteligéncia com-

putacional. Das técnicas mais difundidas destacam-se:

e K-médias — método de agrupamento n3o-hierdrquico por reparticdo, que produz k

diferentes conjuntos com a maior distingdo possivel entre eles [7].

e Arvores de decisdo — método preditivo onde cada ramo da arvore é uma quest3o de

classificacdo e cada folha é uma particdo do conjunto de dados com sua classificacdo

[8].

e Redes neurais artificiais — técnica inspirada na estrutura e funcionamento de um
neurdnio que adquire conhecimento a partir da experiéncia. E composta por varias uni-
dades de processamento, onde cada unidade corresponde a um neurdnio. Os neurdnios
sdo conectados por canais de comunicacdo que estdo associados a pesos e realizam
operacdes sobre seus dados locais. O comportamento inteligente de uma rede neural

artificial é dado pela interagdo entre as unidades de processamento da rede [9].

e Classificadores bayesianos — método estatistico que classifica um objeto em uma

determinada classe, baseando-se na probabilidade deste objeto pertencer a esta classe
[10].
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e Maquinas de vetor de suporte (SVMs, do inglés - Support Vector Machines)
— nesta técnica a separagdo entre classes do conjunto de treinamento é feita a partir de
um hiperplano que é determinado por alguns pontos, os quais sdo denominados vetores

de suporte [11].

O reconhecimento de padr&es exige um conhecimento prévio sobre o objeto a ser reconhecido.
Deste modo, para obter sucesso durante o reconhecimento é necessario que se tenha uma
base de conhecimento acerca dos objetos a serem reconhecidos. Tal base pode tanto ser
implementada diretamente no cédigo através de regras, quanto pode ser aprendida a partir de

um conjunto de amostras dos objetos que se deseja reconhecer através do classificador.

Um objeto pode ser definido por diversos atributos, tais como: textura, forma, cor, dimen-
sbes, etc. E o reconhecimento de cada um destes atributos tende a facilitar o reconhecimento

do objeto como um todo.

As técnicas de reconhecimento de padrdes subdividem-se em dois grandes grupos: Estru-
turais, nas quais os padrdes sdo descritos simbolicamente e a estrutura é o modo como estes
padrdes se relacionam; O segundo grupo baseia-se em técnicas que utilizam teoria de decis3o.
No grupo em questdo, os padr&es sdo descritos conforme propriedades quantitativas e deve-se

decidir se o objeto possui ou ndo estas propriedades.

Um sistema de reconhecimento de padrdes divide-se em dois blocos: Operacional e de
treinamento. O bloco Operacional é responsavel pela aquisicdo dos dados, tratamento, ex-
tracdo das caracteristicas e classificacido dos dados. Ja o bloco de treinamento é responsavel
por treinar o sistema para que a etapa de classificacdo possa reconhecer e decidir se o dado

apresentado na entrada possui ou ndo as caracteristicas desejadas.
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(e) Aplicagao do filtro de Sobel. (f) Méscaras para o
filtro de Sobel.

Figura 7: Aplicacao dos filtros de detec¢ao de borda e suas respectivas mdscaras.
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“Um dos aspectos mais interessantes do mundo é que se pode considerar que ele é feito de
padrées. Um padr3o é essencialmente um arranjo. Ele é caracterizado pela ordem dos
elementos que o compde, no lugar da natureza intrinseca desses elementos.”

— Norbert Wiener.

Conforme visto na Secdo 3.7 do capitulo anterior, existem vérias técnicas que podem ser
utilizadas para realizar tarefas de classificacdo e reconhecimento de padrdes. Para o desenvolvi-
mento do sistema proposto neste trabalho foram escolhidas as arvores de decisdo. Neste caso,
cada ramo da arvore é uma questdo de classificacdo e cada folha € uma particdo do conjunto
de dados com sua classificacdo. Esta técnica foi eleita por apresentar um bom desempenho
para classificacdo de duas classes e por ja existirem propostas utilizando Arvores de Decisdo
para este fim. Tais quais a proposi¢do inicial feita por Viola e Jones [12] para solucionar o
problema de detec¢do de faces, e uma mais recente foi aplicada por Firmo [13], para auxilio

no diagnéstico da Esquistossomose Mansénica no litoral de Pernambuco.

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos propostos por Viola e Jones [12], que
serviram como fundamentos para o desenvolvimento do sistema aqui proposto. O objetivo
deste capitulo é fazer uma explanacio das principais ferramentas utilizadas na construcio da

solucdo de deteccio.

4.1 Meétodo de deteccao de faces proposto por Viola e
Jones

Viola e Jones [12] propuseram uma nova metodologia para deteccdo de faces e objetos que
prové uma implementac3o rapida e robusta. Trés contribuicdes importantes surgiram deste

trabalho. S3o elas:

1. Introdugdo de uma nova representacdo de imagens denominada imagem integral;



@com —

e S RADUAGAG m.r_'
4.2 Imagem Integral 19

2. Construcdo de um classificador simples e eficiente a partir da selecdo de caracteristicas
de Haar [14] utilizando o algoritmo de aprendizado do tipo boosting [15], denominado
AdaBoost;

3. Combinacdo de classificadores fracos para formar uma estrutura de cascata que aumenta

a velocidade da classificacdo dando mais foco a areas mais promissoras da imagem.

4.2 Imagem Integral

Dado uma imagem digital, a imagem integral para um ponto (z,y) desta imagem é a
soma da intensidade de todos os pixels localizados a esquerda e acima de (z,y), incluindo-o,
conforme mostrado na Equagdo 4.1. O calculo a imagem integral pode ser dividido em duas
etapas: (1) somatério dos pontos ao longo das linhas (Equagdo 4.2) e (2) somatério ao longo

das colunas (Equagdo 4.3).

A utilizacdo desta forma de representacdo permite que qualquer retdngulo da imagem
seja calculado a partir de uma dnica interacdo do algoritmo, facilitando assim o processo de
extracdo de caracteristicas da imagem. Dado uma imagem i(z’, %), a integral de uma sub-
janela D de i pode ser calculada a partir de 4 arrays. Tendo como base o exemplo apresentado
na Figura 8, o valor da imagem integral para o ponto 1 é a soma dos pixels do retangulo A.
O valor para o ponto 2 & o somatério A + B, para o ponto 3 é A+ C e por fim, para
4ée A+ B+ C+ D. Assim, a soma para a sub-janela D pode ser calculada como sendo
4+1—(2+3).

ii(r,y) = > i(y), (4.1)

z' <xy' <y

onde ii(x,y) € a integral da imagem e i(z’,y') é a imagem original.

s(x,y) = s(z,y—1)+i(z,y), (4.2)
itl(x,y) = di(z—1,9) + s(x,y), (4.3)

onde s(x,y) é o somatério acumulado de uma linha, s(z, —1) =0, e ii(—1,y) = 0.
4.3 Caracteristicas de Haar
O sistema de deteccio de faces proposto por Viola e Jones utiliza caracteristicas simples

para classificar as imagens. As caracteristicas sdo baseadas nas fun¢ées de Haar que tem sido

usadas por Papageorgiou [16].
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Figura 8: Exemplo da imagem de entrada ¢ e suas sub-janelas A, B, C e D.

As caracteristicas correspondem basicamente a retdngulos que possuem duas regides,
sendo uma clara e outra escura. O calculo do valor correspondente a caracteristica é feito
subtraindo o somatério da intensidade dos pixels da regido escura do total acumulado pela
intensidade dos pixels da regido clara. Este calculo pode ser feito rapidamente utilizando a

representacdo de imagem integral apresentada na secdo 4.2.

Na Figura 9 s3o apresentadas as caracteristicas basicas de Haar que foram utilizadas por

Viola e Jones.

Figura 9: Caracteristicas basicas de Haar.

4.4 Algoritmo de Aprendizado

Na proposicdo de Viola e Jones foi utilizado o algoritmo AdaBoost (do inglés Adaptative
Boosting, proposto por Freund e outros [15], para selecionar as caracteristicas e treinar o
classificador. Nesta secdo sera explicado o funcionamento do AdaBoost, bem como da unidade

basica que compde o classificador, denominada classificador fraco.

Clcorp = |
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4.4.1 Classificador Fraco

Um classificador fraco é uma estrutura simples que contém um vetor de caracteristicas f,
um limiar e uma paridade. Durante o treinamento do classificador fraco deve ser encontrado
um limiar que melhor separe o valor de uma caracteristica de exemplos definidos como positivos
dos negativos. A paridade é utilizada para indicar se os objetos positivos devem ser classificados

abaixo ou acima do limiar [17].

A equacido 4.4 define formalmente um classificador fraco.

h(x) _ 1, se pjfj($) < pjej; (4 4)
’ 0, caso contrario. ’

onde p; é a paridade, 6; é o limiar e f;(x) & o valor da caracteristica. Caso os exemplos
positivos sejam classificados abaixo do limiar, a polaridade recebe "1", caso contrario recebe
-1". Na proposta de Viola e Jones a caracteristica de um classificador fraco é baseada nas

caracteristicas de Haar apresentadas na Secdo 4.3.

Existem algumas propostas para o calculo do limiar, dentre elas destaca-se a de Carbonetto
[17], apresentada na Equagdo 4.5, e que é baseada na distribuicdo de valores associados as

caracteristicas dos exemplos positivos e negativos.

b(a) =5 ﬁyg H@)+ 27 3 5@ (4.5

zeCq

onde Cj é o conjunto de exemplos negativos, C; € o conjunto de exemplos positivos e f;(z)

é o valor da caracteristica para um dado exemplo.

4.4.2 AdaBoost

O AdaBoost é um algoritmo de aprendizado supervisionado do tipo boost. O AdaBoost
combina um conjunto de func¢des simples de classificacdo, denominadas classificadores fracos

para formar um classificador forte.

Um classificador forte é composto de um conjunto de classificadores fracos, associados
a pesos que classificam de forma precisa dois conjuntos de dados pré-rotulados, onde as
caracteristicas com pesos maiores sdo mais significativas para a classificacdo de exemplos

definidos como parte de um certo conjunto. Na Equacdo 4.6 é formalizada a criacdo de um
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classificador forte através de um algoritmo de Boosting.
H(z) = anhy + agha + ... + a,hy(2), (4.6)

onde H(x) é um classificador forte, cv; é o peso associado ao classificador h;.

Dado uma base de dados de entrada, a funcdo do AdaBoost é encontrar o conjunto
de caracteristicas que compordo o classificador forte provendo uma melhor classificacdo do

conjunto de entrada.

No caso do trabalho de Viola e Jones, o conjunto de entrada era composto por imagens
pré-rotuladas, das quais algumas eram positivas (faces) e outras negativas (ndo faces). O
AdaBoost foi utilizado para encontrar as caracteristicas que fornecessem uma melhor classifi-
cacdo dentre os elementos face e ndo-face. Cada classificador fraco é derivado de um conjunto

de caracteristicas basicas de Haar.

O pseudocédigo do AdaBoost é descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Pseudocoddigo do AdaBoost .

1 Obtém N exemplos de imagens (z1,y1), (T2, y2), ..., (Tn, Yn), onde = corresponde a
matriz de pixels de uma imagem, e y = 0, ou 1 para exemplos negativos e
positivos, respectivamente.

2 Inicializa os pesos w; ; = ﬁ, % para y; = 0 e 1 respectivamente, onde m ¢é o total

de exemplos negativos e [ o total de positivos.

para t=1,...,T faga

Normalize os pesos: wy; < ;J;w, onde w; é uma distribuicao de
=190

probabilidade.

para cada caracteristica j faga

Treine um classificador h; restrito ao uso de uma tnica caracteristica.
Avalie o erro de acordo com: wj,€; = > wilh;(x;) — yil.

w

8 Escolha o classificador h; com o menor erro ;.

. 1—e;
9 Atualize os pesos: wyi1; = wt,zﬂt( 1), onde e; = 0, se o exemplo z; for
€t

classificado corretamente, e; = 1 caso contrério, e f; = 7=

76t'

T 1 T
10 O classificador forte ¢ definido por: H(z) = { Losed qau(w) 2300 o )

0, caso contrario.
onde o = log -

4.5 Cascata de Classificadores

Um dos problemas da tarefa de classificacdo & a quantidade de tempo demandada para

realizar o treinamento. Visando solucionar este problema, Viola e Jones [12] propuseram um



UPE - POLI

4.5 Cascata de Classificadores 23

novo método que utiliza classificadores em uma estrutura de arvores de decisdo ou cascata de

classificadores.

A estrutura foi descrita por Viola e Jones como sendo um tipo de arvore de decisido
degenerativa [18], a qual foi chamada de cascata. A ideia é que os primeiros estagios da
cascata sejam mais genéricos, e ao longo da cascata os classificadores fiquem mais especificos.
Deste modo, acelera o processo de avaliacdo dos exemplos, uma vez que grande parte dos

exemplos negativos serdo eliminados nos primeiros estagios da cascata.

A estrutura de um sistema que utiliza cascata de classificadores pode ser observado na

Figura 10.

Classe do
objeto

Objetos Rejeitados

Figura 10: Representacao de uma cascata de deteccao. Cada estagio da cascata contém
um classificador que ira avaliar o conjunto de entrada.

4.5.1 Treinamento da Cascata de Classificadores

O treinamento da cascata de classificadores é realizado visando atingir uma série de metas
tanto de deteccdo quanto de desempenho. O nimero de estagios da cascata e o nimero de
classificadores de cada estagio deve ser suficiente para que seja atingida uma taxa de deteccdo

e desempenho similares as do AdaBoost, ao passo que minimiza o processamento exigido.

Dada uma cascata de classificadores treinada, a taxa de falso positivo é encontrada con-

forme Equacio 4.7.
K
F=T] (7
i=1

onde F' & a taxa de falso positivo da cascata de classificadores, K é o namero de classificadores,

e f; € a taxa de falso positivo de cada classificador. A taxa de detecio é encontrada através



@mxﬁ& =

4.5 Cascata de Classificadores . 24 i

da Equacdo 4.8.

D=1]]d. (4.8)
onde F' é a taxa de deteccdo da cascata de classificadores, K é o nimero de classificadores,
e d; é a taxa de deteccdo de cada classificador.

O treinamento de uma cascata de classificadores é realizado conforme descricdo do Algo-

ritmo 2.

Algoritmo 2: Pseudocodigo do treinamento de uma cascata de classificadores .

1 Seleciona os valores para: f: a maxima taxa de aceitacao de falso positivo por
estagio da cascata. d: a taxa minima de detec¢ao por estagio aceita.

m = conjunto de exemplos negativos.

[ = conjunto de exemplos positivos.

Fo=1,0; Dy =1,0;7=0.

enquanto F; > F,;,, faca

1=1+ 1.

n; =0; F; = Fi_1.

enquanto F; > f.F;, | faca

Usa [ e m para treinar um classificador com n; caracteristicas usando o
AdaBoost.

10 Avalia a cascata de classificadores no conjunto de validacao para
determinar F; e D;.

11 Diminui o limiar para o i-ésimo classificador até que a cascata atual tenha
uma taxa de detec¢ao de pelo menos d(D;_1), o que também afeta F;.

© 00 N O Uk W N

12 m < 0.

13 se F; > F,,, entao

14 L Avalia o detector da cascata atual no conjunto de imagens negativas e
coloca qualquer detecgao falsa no conjunto m.
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5 Solucao Proposta, Experimentos e
Resultados

“Don't worry about a thing, 'Cause every little thing is gonna be all right."
Three Little Birds — Bob Marley.

Neste capitulo sera apresentada a solucdo proposta neste trabalho como método de conta-
gem de plaquetas. Serdo também descritos os arranjos experimentais realizados tanto durante

a concepc¢ido do sistema, quanto para a sua validacdo, e os resultados alcancados.

5.1 Solucao Proposta

A construcdo da solucdo proposta neste trabalho para deteccdo e contagem de plaquetas
em imagens sanguineas foi dividida em duas etapas distintas: na primeira etapa é realizado o
pré-processamento das imagens. Na segunda etapa é apresentado o sistema desenvolvido para

a deteccdo e contagem das plaquetas a partir das imagens geradas na primeira etapa.

5.2 Arranjo Experimental

Nesta sec3o sera detalhado o processo de desenvolvimento das etapas de pré-processamento

e desenvolvimento do sistema de deteccio.

5.2.1 Pré-processamento das imagens

Para compor o banco de imagens a ser utilizado neste projeto foram coletadas imagens
sanguineas contendo plaquetas e os demais elementos sanguineos. As imagens foram obtidas
a partir do banco de imagens da Sociedade Americana de Hematologia (ASH - do inglés,

American Society of Hematology) [19].
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Apés formado o banco de imagens a ser usado no projeto, foram realizados testes com
os algoritmos de pré-processamento de imagens, apresentados no Capitulo 3, afim de definir

quais teriam maior impacto no realce de detalhes e eliminacdo de ruidos.

Inicialmente as imagens foram convertidas para escala de cinza e foram também separados
os seus canais R (vermelho), G (verde), e B (azul). Apés isso, foram realizadas a equalizagdo
global e a equalizacdo local separadamente. Na Figura 11 sdo apresentados os resultados que
utilizaram equalizacdo global. Na Figura 12 s3o apresentados os resultados para as imagens

as quais se aplicou a equalizacdo local do histograma.

Conforme pode-se observar nas Figuras 11 e 12, Os detalhes das plaquetas sdo mais
ressaltados com relacdo ao restante da imagem ao se utilizar a imagem em tons de cinza, ou o
canal G da imagem. Com relagcdo ao tipo de equaliza¢do utilizado, nota-se que a utilizacdo da
equalizacdo local auxilia na eliminacdo do fundo da imagem, deixando em evidéncia os objetos

de interesse.

Apés a equalizacdo do histograma, as imagens foram submetidas a testes utilizando os
filtros de deteccdo de borda Canny, Laplace e Sobel, que foram apresentados na Segdo 3.6.
Os resultados utilizando as imagens apés equalizacdo global do histograma podem ser ser
observados nas Figuras 13 e 14. Nas Figuras 15 e 16 sdo mostrados os resultados apés a
equalizacdo local das imagens. Dado que os melhores resultados da etapa anterior foram
obtidos para o canal G e para a imagem em tons de cinza, somente serdo apresentados nesta

etapa os resultados destas duas abordagens.

Ao se analisar as imagens das Figuras 13, 14, 15 e 16, é possivel observar que a utilizagdo
dos filtros de segmentacdo de borda apenas acrescentou ruido as imagens. Isto se deve ao fato
de a imagem conter outros elementos diferentes de plaquetas em maior quantidade e maior

tamanho, como por exemplo, as hemacias.

Com base nas analises realizadas apés os testes de pré-processamento das imagens, optou-
se por utilizar para o desenvolvimento do sistema apenas as imagens em tons de cinza e o
canal verde, e equalizacdo global ou local da imagem. Dado que a utilizacdo dos filtros de
segmentacdo apenas conferiram mais ruido as imagens, a utilizacdo destes foi descartada. Para
um melhor entendimento dos experimentos que serdo descritos posteriormente, as imagens
utilizadas nas préximas etapas serdo classificadas conforme a cor, e o método de equalizacdo

utilizado. Esta classificacdo é apresentada na Tabela 2.
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Tabela 2: Classificacao das imagens utilizadas nos experimentos de desenvolvimento do
sistema de deteccao de plaquetas.

Tipo | Descricao

1 imagem em tons de cinza com equalizagao global do histograma
2 imagem em tons de cinza com equalizagao local do histograma
3 canal verde da imagem com equalizacao global do histograma

4 canal verde da imagem com equalizagao local do histograma

5.2.2 Desenvolvimento do sistema de deteccao de plaquetas

Apds a conclusdo da Etapa 1, foi necessaria a construcdo do software para realizar a
deteccdo das plaquetas. A concepcdo desta fase pode ser dividida em 3 atividades: a cria-
¢3o do conjunto de treinamento, treinamento do AdaBoost para deteccdo de plaquetas e o

desenvolvimento e teste da aplicacdo de deteccdo de plaquetas.

O sistema foi desenvolvido utilizando a linguagem de programagdo C/C++. As simulagdes
foram realizadas em um computador com 2Gb de memdria principal, processador Intel core 2

duo 1,73 GHz e sistema operacional Windows XP.

Atividade 1 — Criagdo do conjunto de treinamento.
O conjunto de treinamento foi montado a partir do banco de imagens coletado na etapa
anterior. Inicialmente o banco de imagens foi dividido em dois subgrupos: um grupo
de treinamento, composto por 75% do total de imagens; e outro grupo de imagens de

teste, formado pelos 25% restantes.

A partir das imagens de treino foram construidos dois grupos de imagens: um grupo de
imagens positivas (imagens de plaquetas) e um grupo de imagens negativas (imagens

que n&o sdo plaquetas).

Para compor o banco de imagens positivas, foram extraidas as plaquetas contidas nas
imagens do conjunto de treino. As negativas foram obtidas extraindo fragmentos das

imagens de treino que ndo continham plaquetas.

Atividade 2 — Treinamento do AdaBoost para deteccdo de plaquetas.
Para a construcdo do sistema de detecgdo foi realizado inicialmente o treinamento do
AdaBoost para deteccdo de plaquetas. O treinamento foi feito conforme o algoritmo

original do AdaBoost (algoritmo 1), apresentado na Se¢do 4.4.

Durante o treinamento foram utilizadas para compor os classificadores apenas as quatro

caracteristicas basicas de Haar, apresentadas anteriormente na Figura 9.
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Ao fim do treinamento s3o gerados dois arquivos: o primeiro contendo os classificadores

fracos encontrados, e o segundo armazenando os pesos associados a cada classificador.

Foram realizados 4 experimentos de treinamento do AdaBoost. Para cada um dos
experimentos o conjunto de imagens positivas e negativas era composto por imagens
de um dos tipos apresentados na Tabela 2. Os experimentos realizados s3o descritos a

seguir:
Experimento 1 — Treinamento do AdaBoost utilizando imagens positivas e negativas
em tons de cinza e com equalizacdo global do histograma.

Experimento 2 — Treinamento do AdaBoost utilizando imagens positivas e negativas

em tons de cinza e com equalizacdo local do histograma.

Experimento 3 — Treinamento do AdaBoost utilizando o canal verde das imagens

positivas e negativas, e equalizacdo global do histograma.

Experimento 4 — Treinamento do AdaBoost utilizando o canal verde das imagens

positivas e negativas, e equalizacdo local do histograma.

Atividade 3— Desenvolvimento e teste da aplicacdo de deteccio.

Apds o treino do AdaBoost, foi desenvolvido um sistema simples de deteccdo de pla-
quetas. A ideia inicial do sistema & apenas que ele seja funcional e capaz de testar os 4
experimentos propostos para treinamento do AdaBoost. O funcionamento do sistema é

descrito no Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Pseudocodigo sistema de deteccao de plaquetas .

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

Carrega as informacoes do treinamento.
Carrega N exemplos de imagens.
nAcertos < 0

nFalsosPositivos < 0

para n=1,...,N faca

Executa anélise da imagem.

se detectado objeto de interesse corretamente entao
nAcertos <— nAcertos + 1.

L Exibe a quantidade atual de acertos.

se objeto de interesse foi detectado incorretamente entao
L nFalsosPositivos <— nFalsosPositivos + 1.
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5.3 Analise dos Resultados

O treinamento do AdaBoost para deteccdo de plaquetas foi realizado em cada um dos 4
experimentos descritos anteriormente. Assim, apds o treinamento, foi executado o teste no
sistema de detec¢do para avaliar o desempenho dos classificadores gerados em cada um dos
experimentos. Foram coletados o niimero de deteccdes corretas e o nimero de falsos positivos.
O namero maximo de objetos de interesse que podem ser detectados em cada experimento
é 36, o nimero de imagens negativas analisadas é 36 e o 6timo para a quantidade de falsos
positivos é zero. Os resultados obtidos para cada experimento sdo apresentados na Tabela 3.

O tempo médio de treinamento do AdaBoost para cada experimento é mostrado na tabela 4.

Tabela 3: Resultados médios e (desvio padrao), para o treinamento do AdaBoost por
experimento.

Cor Equalizacao Acertos % Acertos | Falsos Po- | % Falsos
sitivos Positivos
1 Tons  de | Global 35,57(0,68) 98% 1,13(0,97) | 3,1%
cinza
2 Tons  de | Local 32,4(1,85) | 90% 5,27(2,15) | 14%
cinza
3 Canal Global 34,2(1,32) | 95% 5,3(2,22) | 14,7%
Verde
4 Canal Local 33,03(1,79) 92% 4,93(2,05) | 13,7%
Verde

Tabela 4: Resultados médios e (desvio padrao), para o tempo de treinamento do AdaBoost
por experimento.

Cor Equalizagaq Tempo (s)

1 Tons de | Global 177(6,35)
cinza

2 Tons  de | Local 180(3, 38)
cinza

3 Canal Global 170(1,25)
Verde

4 Canal Local 178(6,92)
Verde

Os graficos com a distribuicdo de acertos e falsos positivos dos experimentos s3o apresen-

tados nas Figuras 17 e 18, respectivamente.

Os dados da tabela mostram que, apesar de a média de acertos entre os 4 experimentos,

considerando o desvio padr3o, ser bem préxima, os experimentos 1 e 2 conseguem se destacar
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assumindo um percentual de acertos acima de 95%. Entretanto, ao se analisar o niimero de
falsos positivos, o experimento 1 se mostra bem superior aos demais, pois possui uma taxa de

falsos positivos inferior a 5%.
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(e) Canal B da imagem.

Figura 11: Pré-processamento das imagens utilizando equalizagao global do histograma.
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(c) Canal G da imagem. (d) Canal B da imagem.

Figura 12: Pré-processamento das imagens utilizando equalizacao local do histograma.
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(a) Aplicagao do filtro de Canny. (b) Aplicacao do filtro de Laplace.

(¢) Aplicacao do filtro de Sobel.

Figura 13: Aplicacdo dos filtros de deteccao de borda ma imagem em tons de cinza apos
equalizagcao global do histograma.
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(¢) Aplicacao do filtro de Sobel.

Figura 14: Aplicacao dos filtros de deteccao de borda mo canal G da imagem apds equali-
zagao global do histograma.
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[

o do filtro de Laplace.

Figura 15: Aplicagdo dos filtros de deteccao de borda ma imagem em tons de cinza apos
equalizagao local do histograma.
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(a) Aplicagao do filtro de Canny. (b) Aplicacao do filtro de Laplace.

(¢) Aplicacao do filtro de Sobel.

Figura 16: Aplicagdo dos filtros de detec¢io de borda no canal G da imagem apds equali-
zag¢ao local do histograma.
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Figura 17: Grafico da distribuigao de acertos para cada experimento.
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Experimenta 1
Experimento 2
Experimenta 3
Experimento 4

Falsos Pasitivas
I
n
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Figura 18: Gréafico da distribuicao de falsos positivos para cada experimento.



6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

“A logica do vento, o caos do pensamento, a paz na soliddo. A orbita do tempo, a pausa do
retrato, a voz da intuicdo.”

Lenine — Labiata.

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes observadas durante o desenvolvimento
deste trabalho, bem como os trabalhos futuros, que poderdo ser realizados em complementacdo

deste.

6.1 Conclusao

A partir da metodologia e resultados do capitulo anterior, foi possivel atestar a viabilidade

da solugdo proposta neste trabalho.

Com o protétipo do sistema de deteccdo proposto foi possivel verificar o desempenho
satisfatério nas anélises iniciais. A utilizacdo de imagens em tons de cinza, e com o histograma
equalizado globalmente, proporcionou resultados mais promissores do que as demais variagdes

analisadas nos experimentos.

Os primeiros resultados com o protétipo da solucdo indicam que é viavel a implementacio
da solucdo para a contagem de plaquetas e apontam para a viabilidade de uso desta solucio
para realizar a contagem dos outros elementos sanguineos, assim como identificar anomalias
nas células. Deste modo, poderad ser desenvolvido um sistema de auxilio no diagnéstico de

doencas que afetem tanto a morfologia, quanto a quantidade, das células sanguineas.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, destacam-se as seguintes acdes:

UPE - POLI - '
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1. Desenvolvimento de uma base de dados positivos e negativos maior, afim de atingir

taxas de detec¢do mais confidveis e estaveis;

. Desenvolvimento de caracteristicas de Haar especificas para o problemas de deteccdo de

plaquetas;

. Realizacdo de testes estatisticos mais especificos, afim de analisar a influéncia da cor da

imagem, do método de equalizacdo utilizado, e da interacdo entre estes dois fatores;

. Treinamento do AdaBoost utilizando a cascata de classificadores:;

. Otimizacdo do treinamento utilizando técnicas de Inteligéncia de Enxames;

. Construcdo de um sistema de deteccdo em tempo real;

. Treinamento do AdaBoost para a deteccdo dos demais elementos sanguineos;

. Desenvolvimento do sistema de deteccdo de plaquetas e demais elementos sanguineos

aplicando boas praticas de engenharia de software, com énfase em usabilidade.
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