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Resumo

A identificacdo automatica de leucdcitos representa um factor de combatividade e de
gualidade para os modernos laboratdrios de andlises clinicas. No entanto, as classes de
leucdcitos que o0s actuais equipamentos conseguem identificar ficam aguém do necessério.
Com esta tese pretendeu-se desenvolver métodos baseados em redes neuronais que pudessem
aprender a segmentar e a classificar automaticamente qualquer das classes de imagens de
leucocitos.

Comegou por fazer-se um estudo sobre as caracteristicas das imagens de sangue
humano adquiridas pelo microscopio Optico. A natureza dessas imagens cria muitos
problemas a um sistema de visdo artificial. As abordagens por nds propostas para a
segmentacdo e classificacdo dos leucocitos foram no sentido de ultrapassar esses problemas.
Ao basearam-se em redes neuronais, permitem a aprendizagem destas tarefas através de
exemplos, 0 que constitui uma vantagem muito grande relativamente a outros métodos. No
entanto, o ponto fragil das redes neuronais reside na eficacia do treino a que elas sdo sujeitas e
gue por vezes € dificil de conseguir. Os estudos e implementacdes que foram efectuadas com
as redes neuronais permitiram minimizar alguns desses problemas. Como principa concluséo
podemos dizer que seguindo as abordagens apresentadas, a utilizagdo de redes neuronais para
resolver os problemas da segmentacéo e classificacdo de leucdcitos € perfeitamente possivel,
desde que os padrfes de treino sgjam bem representativos do universo das imagens de

leucdcitos e a convergéncia da rede neuronal sgja conseguida.

Palavras Chave: redes neuronais; reconhecimento de padrdes; analise de imagens,

segmentacdo; classificadores; leucocitos.



Abstract

Automatic identification of leucocytes represents a combativeness and quality factor
for clinical laboratories. However, the leucocytes classes that modern equipment can identify
are faraway from real necessities. With this thesis we intended to develop neural networks
based methods which could learn how to segment and classify automatically every leucocytes
classesin images.

We started with a study of the characteristics of the human blood images which were
acquired by the optic microscopy. The nature of those images creates many problems to an
artificial vision system. The approaches that we propose for the leucocytes segmentation and
classification intend to surpass those problems. As those approaches are based on neural
networks, they permit learning these tasks using examples, which is an advantage comparing
to other methods. However, a weak point of neural networks is due to the training
effectiveness that they have to pass through and that sometimes is difficult to achieve. Studies
and implementations that were effectuated with neural networks permit to minimise some of
those problems. The main conclusion that we draw from this work is that, according to the
presented approaches, using neural networks to solve leucocytes segmentation and
classification is perfectly possible if the training patterns are sufficiently representatives of the

leucocytes images universe and if the neural network convergence is achieved.

Key words: neura networks; pattern recognition; image analysis;, segmentation; classifiers;

leucocytes.
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Redes neuronais aplicadas a segmentagdo e classificag¢do de leucocitos em imagens

Capitulo 1

Introducao

A visao artificial ¢ uma subclasse da inteligéncia artificial. Embora a definicdo de
inteligéncia seja algo difusa e sempre discutivel, podemos constatar que numerosos autores a
definem como a capacidade que um sistema tem de interagir com o meio que o circunscreve.
Assim, esta definicao pela sua falta de clareza permite considerar que certas espécies de
organismos vivos primitivos possam ser tomados como sistemas inteligentes ou que uma
simples calculadora possa ser da mesma forma apelidada de inteligente, e de facto estas
ultimas afirmagdes poderiam ser validadas ou ndo, dependendo do contexto de inteligéncia
em que elas fossem proferidas. Outros ha que preferem denominar de sistemas inteligentes s
aqueles que imitam acgdes humanas mais complexas, como a sintese de voz ou o
reconhecimento de cenas visuais. Nesta perspectiva podemos entdo dizer que esta tese se

encontra imersa nos dominios da inteligéncia artificial.

O sangue humano ¢ uma substéincia fluida constituida por células e por plasma'. A
populagio celular existente no sangue divide-se em trés classes: leucocitos’, hemécias® e
plaquetas®. A cardinalidade relativa e absoluta de cada um destes grupos estd directamente
associada com a existéncia ou ndo de anomalias num individuo. A classe dos leucocitos, no

caso de um individuo sdo, esta ainda dividida em cinco subclasses: basofilo, eosinoéfilo,

" A quase totalidade do plasma sanguineo é constituido por agua, na qual se encontram dissolvidos proteinas,
sais, substancias nutritivas e produtos de degradacao.

? Também denominados por globulos brancos. Estas células desempenham fungdes imunitarias importantes. Ao
longo desta tese permutaremos entre as duas designagdes (globulos brancos / leucocitos).

> Também designadas por globulos vermelhos ou eritrocitos, as hemacias tém como tarefa principal a
distribuigdo de oxigénio e substancias nutritivas pelo organismo, além da remogao de produtos de degradagao.
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neutrofilo, linfocito e mondcito. Contudo, existem situacdes andmalas nas quais podem ser
visualizados no sangue de um paciente outros tipos de leucocitos. Os leucdcitos sao
produzidos na sua maior parte pela medula dssea e ai permanecem durante um periodo de
amadurecimento até serem difundidos para a circulagdo sanguinea. Porém, em determinadas
afecgdes estes podem, ainda imaturos, ser langados na circulacdo. Alguns destes jovens
leucdcitos tém o nome de mieloblastos.

Os tipos de analises ao sangue executados nos actuais laboratorios de analises clinicas
sdo inumeros, encontrando-se quase todos mais ou menos automatizados. Uma das analises
realizadas nestes laboratdrios consiste na diferenciacdo percentual dos diversos tipos de
leucocitos existentes numa amostra de sangue. Na Tabela 1.1 podemos constatar os valores
percentuais tipicos de uma analise deste teor a uma pessoa sa. Porém, até ha bem pouco
tempo, o equipamento existente no mercado dedicado a esta area da hematologia apenas
estava capacitado para fazer a diferenciacdo de trés tipos de leucdcitos. Recentemente
surgiram no mercado maquinas capazes de diferenciar as cinco classes normais de leucocitos.
No entanto, as restantes, como ¢ o caso dos mieloblastos, continuam a ter que ser
discriminadas por acg¢des visuais, executadas por pessoal especializado. Estas accdes
consistem na contagem de cem leucdcitos através de um microscopio optico e, a medida que
se vai procedendo a identificacdo, vai-se registando a quantidade de leucdcitos de um e de
outro tipo, obtendo-se assim a relacdo percentual entre os globulos brancos encontrados.
Todavia, este trabalho ¢ muito moroso e cansativo. Assim, pretendemos aduzir nesta tese
solucdes que permitem a elaboracdo de um sistema que seja capaz de diferenciar da forma
mais autobnoma possivel, a partir de imagens sanguineas adquiridas por um microscopio, as

diversas classes de leucoécitos, inclusive os mieloblastos.

* Também conhecidas por trombdcitos, participam na coagulagdo sanguinea.
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Tabela 1.1  Percentagens de leucocitos existentes no sangue de uma pessoa sa.

Leucocitos

Eosinofilos | Basofilos Neutréfilos | Linfocitos | Mondcitos | Mieloblastos

% 2.5 0.5 52.0 40.0 5.0 —

1.1  Técnicas actualmente existentes para resolver este problema, suas
vantagens e desvantagens

Como ja referimos, os automatismos actuais nao vao além da diferenciagdo de cinco
classes de leucocitos: basofilos, eosinodfilos, neutrédfilos, linfocitos e monocitos. Esta limitagao
fica a dever-se ao principio usado na sua diferenciacdo. Esse principio recorre ao uso de
reagentes quimicos para inibir as células que ndo interessam distinguir ¢ a um mecanismo de
detec¢ao baseado na interac¢ao da luz com as células.

No equipamento que analisimos, o SF-3000 da Sysmex, este mecanismo dava pelo
nome de Citometria de Fluxo [Bessman, 1988]. O funcionamento geral é o seguinte: depois
de uma amostra de sangue ser aspirada e diluida numa porcao de reagente, ¢ injectada numa
camara conica especial que tem como fungdo manter uniformemente constante a densidade de
células por unidade de volume, de maneira a aumentar a precisdo na contagem diferencial e o
seu grau de repetibilidade. Em seguida, as células sanguineas sdo atingidas por um feixe de
luz laser originando uma dispersdo luminosa cuja intensidade ¢ proporcional ao tamanho dos
leucdcitos. Um pequeno angulo de dispersdo luminosa, entre 1-6°, fornece informagao sobre o
tamanho das células; uma dispersao luminosa com um angulo entre 8-20° proporciona
informacao acerca da densidade intracelular e do tamanho do nucleo. Estes feixes de luz
resultantes da dispersao sdo projectados num dispositivo semicondutor que os convertera em
sinais eléctricos a serem posteriormente tratados e sintetizados. Este mecanismo encontra-se

esquematizado na figura. 1.1.
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Figura 1.1 Sistema de Citometria de Fluxo para diferenciacdo de leucdcitos usado no

Sysmex SF-3000.
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A informacdo adquirida ¢ entdo mapeada num sistema de duas coordenadas em que
um dos eixos representa o tamanho das células e o outro a sua densidade (Fig. 1.3). Isto
permite a criacdo de grupos representativos das classes de leucocitos ou conjunto de classes
(Fig. 1.2). No equipamento (SF-3000-Sysmex) que nos estudamos, a diferenciagdo das cinco
classes de leucdcitos ¢ feita pelo conjunto de duas acgdes. Na primeira ac¢do ¢ adicionado um
reagente especifico que vai permitir a diferenciagdo dos mondcitos, linfocitos, eosinofilos e de
um grupo heterogéneo que engloba os neutréfilos e os basofilos. Dai a necessidade da
segunda acc¢do, pois esta ird permitir a diferenciacdo dos basofilos e por consequéncia a dos
neutrofilos. Estas duas acgdes diferem apenas no tipo de reagente misturado na amostra de
sangue. Na figura 1.2 podemos observar os diferentes grupos originados pelas duas ac¢des no
plano tamanho/densidade. Podemos verificar aqui a importancia dos reagentes que vém cobrir
a lacuna motivada pela pequena dimensao do vector caracteristicas de tamanho e densidade.
A este facto estd associada a limitagdo de globulos brancos possiveis de classificar, pois o
investimento no estudo e fabricacdo de outros reagentes capazes de possibilitar a
diferenciacdo de outras classes de leucdcitos pode ndo ser justificado devido a escassez de
casos com classes anormais de globulos brancos.

O tempo de execucdo da analise esta relacionado com o periodo de reaccdo dos
reagentes quimicos usados, que ¢ da ordem dos 8.5-segundos para a primeira ac¢do e 31.5-
segundos para a segunda. Trata-se assim de um sistema eficiente em termos de precisdo e

rapidez, mas, como ja referimos, limitado no numero de leucdcitos que pode distinguir.
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A recorréncia ao uso de reagentes encarece significativamente a manuten¢do do

sistema, sendo este também um sendo a acrescentar ao referido atras.

Figura 1.2  Grupos representativos das classes de leucécitos sintetizados a partir da
informacdo da dispersdo luminosa. Uma intensidade mais escura representa uma
quantidade de leucocitos superior no respectivo grupo.
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Figura 1.3  Construcao de mapas bidimensionais que permitem classificar os leucdcitos.
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1.2  Objectivos do trabalho

Como vimos na parte introdutoria deste capitulo, a diferenciagdo automatica de
leucécitos € o cerne deste trabalho. De uma forma geral, os diversos passos do processo
consistem no seguinte: depois de ser feita a colheita de sangue a um individuo, esta ¢
centrifugada’ de modo a separar o volume plasmatico do volume celular. Este, por sua vez, ¢
adicionado a um composto quimico a que se d4 o nome de corante. Esta aglutinagdo sera
espalhada numa lamina de vidro, dando origem a um esfregaco seco que ird permitir que as
células sejam visualizadas num microscopio optico. Este primeiro procedimento ¢ externo ao
nosso sistema, de maneira que, ainda que possivel de realizar em trabalho futuro, ndo constitui
nesta tese objecto de automacdo. No passo seguinte a lamina ¢ colocada num microscopio
optico, as imagens sdo entdo obtidas por uma cAmara de video CCD® a cores e transferidas
para um PC onde uma carta digitalizadora as converte e as entrega ao nosso software. As
imagens adquiridas apresentam informacdo visual dos constituintes a nivel celular. Globulos
brancos, globulos vermelhos e plaquetas sanguineas sdo algumas das células possiveis de
encontrar numa imagem deste tipo. Uma vez que as células que nos interessam classificar sao
os globulos brancos, teremos de dispor de um processo que os detecte e isole na imagem, por
forma a que possam ser posteriormente classificados. Este processo toma o nome de
segmentacdo’. A natureza visual existente neste género de imagens pode ser observada na
figura 1.4. Repare-se que, tanto numa como noutra imagem, a célula central representa um
eosindfilo circundado por globulos vermelhos. O primeiro problema significativo com que
nos deparamos encontra-se na grande variabilidade em termos de cor que este tipo de imagens
apresenta; isto acarreta dificuldades no processo de segmentagdo dos globulos brancos. A
questao poe-se da seguinte forma: como determinar quais os pixels que constituem o leucocito
€ quais os que nao o constituem? Esta decisdo, pelo motivo que ja referimos atrds, ndo pode
ser tomada unicamente através da lumindncia e cromindncia do préprio pixel, mas terd

também de ser tomada com base na distribui¢do espacial dos pixels vizinhos conexos € nao

> Depois de inserir o sangue num tubo de ensaio, este ¢ colocado numa centrifugadora a alta rotagdo, para que,
por accdo da forga centrifuga dai resultante, o plasma seja separado das componentes celulares, pois as
densidades destes dois liquidos s@o distintas.

% Terminologia vulgarmente usada para designar cimaras de video que utilizam como 6rgio detector de imagem
um CCD Charged-Coupled Device.
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conexos. De facto, encontrar um método que reconheca a pertenga ou ndo de um pixel a um
leucdcito € uma tarefa que, se ndo impossivel, €, no minimo, custosa. Por estes motivos o
nosso trabalho recai sobre o uso de redes neuronais. Estas apresentam a vantagem de poderem
aprender a partir de exemplos. Temos assim como primeiro objectivo o desenvolvimento e
implementagdo computacional de uma técnica, que, servindo-se de redes neuronais, consiga,

de uma forma auténoma, segmentar as multiplas classes de leucdcitos existentes nas imagens.

Figura 1.4  Imagens de leucdcitos obtidas num microscopio Optico com uma ampliagao
de 40x10.

Depois de os globulos brancos existentes numa imagem terem sido detectados pelo
processo de segmentagdo, necessitamos de os classificar e contar. Este trabalho ¢ executado
pelo processo de classificagdo, que terd de identificar correctamente as diversas classes de
globulos brancos. Se observarmos os dois eosinofilos nas imagens da figura 1.4, concluimos
que a mutabilidade geométrica entre as duas células ¢ elevada, tornando evidente a subtileza
das caracteristicas visuais que as definem. Também aqui voltamos a ter dificuldade em
descrever e transferir para um algoritmo o conhecimento presente no nosso cérebro, que nos
permite diferenciar as diversas classes de leucocitos. Novamente recorremos ao emprego de
redes neuronais, de forma a que estas possam aprender as ténues caracteristicas geométricas
que cada classe de leucdcitos possui e consequentemente classificar correctamente os

glébulos brancos. Sem duvida que, seja qual for o processo usado, o sucesso da classificacao

7 . ~ N , . ~ “~ . .
Designacdo geralmente dada as técnicas de extrac¢@o de regides de interesse em imagens.
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depende em grande medida da qualidade da segmentagdo, estando condenada a partida uma
tentativa de classificacdo de uma regido que tenha sido parcial ou equivocamente segmentada.

Assim, o nosso segundo objectivo ¢ o estudo e a elaboragdo de um mecanismo de
classificacdo de leucdcitos, baseado em redes neuronais. Temos entdo como objectivo global
o desenvolvimento e implementacdo, recorrendo a suportes computacionais, de um sistema
que a partir de imagens sanguineas execute autonomamente a diferenciagdo percentual dos
leucécitos presentes nessas imagens. Devemos referir que todo o desenvolvimento que
fizemos sobre os dois processos, segmentacao e classificagdo, foi sempre no sentido de ambos
poderem aprender a segmentar e classificar respectivamente qualquer das classes de
leucocitos existentes no sangue. No entanto, por serem relativamente escassos 0s casos
clinicos que implicam a existéncia de leucocitos anormais no sangue, nao nos foi possivel
treinar o nosso sistema com essas classes de células. Dai que tenhamos restringido o treino do
nosso sistema as cinco classes de leucocitos normais. De qualquer forma, e mediante os
resultados que obtivemos com as cinco classes, somos levados a pensar que com mais ou

menos dificuldades o sistema poderia aprender a segmentar e classificar outras classes.

1.3 Aspecto geométrico das células

Vamos agora olhar para as principais caracteristicas geométricas que mais sobressaem
quando observamos as varias classes de leucocitos. Na figura 1.5 temos expostas as cinco
classes de leucécitos normais. Dentro destes cinco tipos de leucocitos podemos agrupar como
granulocitos os basofilos (a), os eosindfilos (b) e os neutrédfilos (¢), uma vez que apresentam
na sua superficie uma textura granular; enquanto os linfocitos (d) e os mondcitos (e), pelo
motivo inverso, sao agrupados como agranulocitos. Esta caracteristica importante na
diferenciagdo dos leucdcitos ¢ frequentemente perdida durante a aquisi¢ao das imagens, o que
faz com que se tenha de dar mais énfase a outros atributos. Por exemplo, o linfocito (d) ¢
facilmente distinguivel dos outros pelo seu tamanho e pela tonalidade uniforme e escura do
seu nucleo, ndo exibindo citoplasma. O mondcito (e) € caracterizado por um nucleo algo
regular. O neutréfilo (c) exibe um nucleo particionado irregular e uma area de citoplasma

consideravel. O nucleo do eosinéfilo também ¢ particionado mas menos irregular que o
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nucleo do neutrdfilo e a granulagdo do seu citoplasma ¢ mais evidente que no neutréfilo. O
basofilo apresenta um nticleo denso, ndo tem citoplasma e, ao contrario do linfécito, expde
uma granulagdo intensa em toda a sua superficie.

Como podemos constatar, estas caracterizagdes acabam por ser algo vagas. De facto,
por vezes, a nds proprios ou mesmo a especialistas com anos de experiéncia surgem
dificuldades enormes em classificar correctamente algumas células que aparecem nas
imagens. Nesta situacao ¢ mais importante nao classificar do que classificar erradamente, uma
vez que se esta a executar uma contagem relativa e ndo uma contagem absoluta do namero de

leucocitos.

Figura 1.5  Imagens de Leucdcitos. (a) Basofilo; (b) Eosinofilo; (c) Neutréfilo; (d)
Linfocito; () Monocito.

1.4 Caracteristicas do ambiente de desenvolvimento

1.4.1 Hardware

O suporte fisico utilizado no desenvolvimento deste sistema divide-se em dois grupos.
O primeiro agrupa os dispositivos necessarios a aquisicao das imagens (Fig. 1.6); o segundo
alberga os algoritmos neuronais e de processamento de imagem; trata-se de um vulgar PC que
serve perfeitamente para demostrar o funcionamento do protétipo. No primeiro conjunto
podemos encontrar como dispositivo de partida o microscopio Optico, 6rgao fundamental na

qualidade das imagens recolhidas. Acoplado ao microscopio temos ainda a camara de video a
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cores CCD, responsavel por converter as imagens ampliadas pelo microscopio em sinais

eléctricos do tipo Y/C®. Este sinal ¢ injectado numa carta de digitalizacio de imagens que se

encontra inserida num slot PCI do PC.

Figura 1.6  Diagrama de blocos da aquisi¢ao de imagens neste prototipo.

> Microscopio > Céamara CCD

Imagem (Ampliagdo)

optica

Carta
Digitalizadora

PC

Hardware utilizado:

Microscopio Optico
e Nikon Labophot;
e Triocular;
e 5 Objectivas;
e Ampliacao Max. - 100x10.

Camara CCD
e Sony - SSC-DC50P;
e Resolugdo Horiz. (PAL) - 470 Linhas;
e Pixels (CCD) - 752(H)x582(V).

Cartas de Aquisicao
e Matrox - Meteor;

e MRT Video Port.

¥ Y/C Luminéncia e Crominéncia separadas. Técnica usada na codificagdo de imagens de video a cores, que tem
como objectivo melhorar a qualidade das imagens em termos de crominancia relativamente a vulgar codificagdo
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PC
e Intel - PII-300Mhz;
e 128Mbytes - RAM.

1.4.2 Software

O software usado no desenvolvimento das rotinas integradas no protétipo foi escrito
na linguagem de programacao orientada ao objecto C++. O compilador utilizado foi o Visual
C++ 6.0 da Microsoft. A interface com o utilizador ¢ do tipo grafica por janelas.

A escolha desta linguagem para a implementacao do sistema deveu-se essencialmente
a grande estruturabilidade e reutilidade desta, permitindo assim facilmente a portabilidade
para outros sistemas operativos. Trata-se de uma linguagem poderosa que permite decompor
facilmente um problema em subgrupos de partes relacionadas a que chamamos objectos. Esta
caracteristica torna os programas mais claros e evolutivos, facilitando o desenvolvimento do
software. O sistema ¢ constituido por dois mddulos: um mddulo tem como fungao o treino da
rede neuronal backpropagation; o outro modulo constitui o sistema de segmentagdo e

classificagdo de leucocitos.

1.5 Organizagao da tese

Esta tese encontra-se dividida em 6 capitulos e dois apéndices.

No segundo capitulo ¢ feita uma apresentagao sobre a rede neuronal que ird ser usada
nos mecanismos de segmentacdo e classificacdo dos leucécitos. Tendo-nos particularizado
numa rede neuronal sem realimentacio (feedforward), sdo referidos, explicados e discutidos

0s seus constituintes € os mecanismos de aprendizagem neuronal que lhe foram associados.

de imagem em video composto.
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Em paralelo sdo também emitidas algumas ideias sobre a adequagdo desses mecanismos
neuronais ao nosso problema.

O terceiro capitulo comeca por mostrar em pormenor as dificuldades inerentes a ac¢ao
de segmentacgao, para de seguida serem descritos os maquinismos por nds desenvolvidos para
a realizacdo dessa acc¢do. A integragdo da rede neuronal no processo, uma discussdao sobre o
sistema de cor a utilizar e a forma de gerar os padrdes de treino para a aprendizagem neuronal
sao alguns dos pontos focados neste capitulo.

O quarto capitulo ¢ dedicado ao funcionamento do mecanismo de classificagdo.
Também este capitulo ¢ iniciado com a exposi¢do detalhada dos abrolhos deste processo.
Segue-se uma descrigdo e justificagdo dos constituintes usados na elaboracdo deste
maquinismo. Sao também explicados e discutidos os descritores geométricos integrados neste
processo. E explanado o mecanismo de separagio citoplasma-niicleo. Por fim, ¢ feita a
apresentacao de uma série de pontos relacionados com o classificador neuronal, como o modo
de treino, decisao final de classificagao, etc.

Com o quinto capitulo sdo mostrados os resultados obtidos com os métodos
implementados (segmentagado e classificagdo). Os resultados da segmentacgdo sdo apresentados
e discutidos com base nas imagens sanguineas processadas pelo nosso prototipo e nas quais se
podem observar as capacidades deste mecanismo a detectar as regides leucocito. Os
resultados conseguidos com o processo de classificagdo serdo neste capitulo expostos
recorrendo a uma matriz de confusao.

No sexto e ultimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes finais para o processo de
segmentagdo e para o processo de classificagdo, bem como os principais pontos de execugao
futura para a continuidade do trabalho.

No apéndice A ¢ mostrada e explicada a estrutura de classes usada para a
implementa¢cdo da rede neuronal em C++, enquanto no apéndice B ¢ explicada a dedugdo

matematica da regra delta generalizada.
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Capitulo 2

Redes neuronais aplicadas a analise de imagem

2.1 Introdugéao

Neste capitulo faremos um estudo e justificagdo dos diversos mecanismos
constituintes de uma rede neuronal com uma topologia feedforward, ja que este tipo de rede
foi o escolhido durante a fase de investigagdo e procura de técnicas a adoptar para a
concretizacdo do sistema de diferenciacdo de leucdcitos. Devemos referir ainda que as
técnicas neuronais que vamos descrever serdo apenas aquelas que foram ensaiadas por nos e
que mostraram possivel aptidao na resolu¢ao do problema que ¢ tema desta tese.

De uma forma geral, a procura de técnicas que permitissem a segmentagdo € a
classificagdo eficientes dos globulos brancos passou pelo estudo de matérias que vao desde a
logica fuzzy [Heske & Heske, 1996], neuro-fuzzy [Nauck & Klawonn & Kruse, 1997], redes
neuronais pulsed-coupled [Lindblad & Kinser, 1998] a ferramentas classicas de
processamento de imagem. Decidimos entdo adaptar e integrar as redes neuronais no nosso
sistema, fundamentalmente devido & sua capacidade de aprendizagem, generalizacdo e
relativa facilidade de implementagdo. Esta escolha foi feita de uma forma mais ou menos
empirica, uma vez que seria temporalmente impossivel implementar e testar todas as técnicas
por nos estudadas.

Como ja referimos, as redes neuronais irdo ser usadas tanto no problema da
segmentacdo como no da classificagdo dos leucdcitos. Nos capitulos 3 e 4 descreveremos o
modo de integracdo das redes neuronais nestes processos. Neste capitulo trataremos da rede

neuronal backpropagation.
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A partir do momento em que nascemos, inicia-se uma incessante interac¢do entre nos
e 0 meio que nos rodeia, resultando numa constante aprendizagem que abrange desde as
situagdes mais triviais as mais complexas. Nos primeiros anos de vida aprendemos de uma
forma inconsciente a classificar correctamente objectos; por exemplo, no caso de uma mesa,
sabemos obviamente que existem mesas de variadissimos formatos. No entanto, conseguimos
perfeitamente substantiva-las como tal, mesmo que se trate de uma que nunca antes tenhamos
observado. Isto significa que o nosso cérebro conseguiu aprender os atributos gerais que
caracterizam uma mesa € que recusou os atributos especificos que estdo presentes em cada
tipo de mesa. Para nds, executar este tipo de tarefa ¢ facil, mas, e para uma maquina ?... Como
¢ que poderiamos ensinéd-la a aprender e posteriormente a tomar decisdes com base nessa
aprendizagem? E com esta antiga e humana ideia de fazer maquinas pensantes que surgem as
redes neuronais.

De facto, ndo se trata de uma pretensdo meramente futil. Maquinas com capacidades
cerebrais humanas encontram aplicabilidade em multiplos sectores: no reconhecimento de
voz, sintese de voz, reconhecimento de padrdes, no controlo dinamico de sistemas, na
medicina, na previsao de séries financeiras, etc..

Como dissemos, as redes neuronais artificiais tiveram a sua origem na tentativa de o
homem perceber e simular o funcionamento do cérebro humano. Essa cruzada iniciou-se por
volta dos anos 40 e foi fortemente acelerada pelo desenvolvimento de suportes fisicos tais
como computadores,VLSI’, ASICS', que permitem a emulagdo eficaz de tais redes, e
consequentemente pelas descobertas de novos e mais eficientes modelos de aprendizagem
neuronal. Estes modelos ndo sdo mais do que representacdes matematicas com caracteristicas
adaptativas que permitem o processamento da informag¢do. De notar ainda que muitos destes
modelos neuronais tiveram inspiracdo directa no que se conhece das estruturas e
funcionamento das redes neuronais biologicas. Desta forma, o sucesso e a eficiéncia, a todos
os niveis, de algumas redes artificiais encontram-se também intimamente ligados
(condicionados) as descobertas cientificas no campo da neurobiologia. De qualquer forma, ha
que ter em conta que os circuitos neuronais que hoje conseguimos compreender e

implementar estdo ainda muito distantes das complexas estruturas cerebrais, que formadas por

® Very Large Scale Integration.
' Application Specific Integrated Circuit.
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cerca de 10 bilides de neurdnios e 10 trilides [Damasio, 1995] de sinapses (conexdes) levam
alguns investigadores a duvidar se algum dia conseguiremos interpretar e compreender na
totalidade o cérebro humano. Existem, no entanto, outros que se mostram mais optimistas,
ostentando que, apesar da aparente complexidade dos circuitos neuronais, um dia seremos
capazes de perceber o seu funcionamento; e justificam-no da seguinte forma: apesar de
estarmos a falar de uma super rede de 10 bilides de neurdnios e de cada neurdnio ter em
média 1000 sinapses, cada neurdnio estd interligado com um pequeno grupo de outros
neurdnios € ndo com os restantes grupos. Sendo assim, a actividade de um neurdénio estd
condicionada ao conjunto de neurdnios vizinhos. Por sua vez, estes grupos interagem com
outros grupos cercanos formando sistemas. A localizacdo destes grupos no sistema determina
a sua participacdo na fungdo do sistema. Assim, e em ultima instancia, o cérebro ¢ um
aglomerado destes sistemas. Desta forma hierarquica o funcionamento do cérebro podera ser

um dia compreensivel.

2.2 Redes Neuronais Biolégicas (constituintes)

As redes neuronais que formam o cérebro sdo constituidas por neurénios. Estas células
sdo a base de toda e qualquer actividade cerebral. O seu tipo de organizacao e funcionamento
nas diferentes regides do cérebro origina actividades tdo vulgares e complexas como as
motoras ou as da visdo. As componentes principais de um neurénio sdo o corpo celular, as

dendrites e o axonio (Fig. 2.1).
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Figura 2.1  Desenho genérico de um neur6nio humano com os seus constituintes
principais: Axonio, corpo celular e dendrites. Pode ainda observar-se as sinapses, que
proporcionam as conexdes entre o axonio de um neurdénio e as dendrites de outros
neuronios.

Sinapses

'

Corpo Celular

Dendrites

Quando um neurénio se torna activo (dispara), ¢ propagada uma corrente eléctrica a partir
do seu corpo celular e ao longo do axoénio. Quando esta corrente atinge as sinapses que
proporcionam a jungdo entre o axénio de um neurdnio e as dendrites de outros, desencadeia-
se a libertagdo de substancias quimicas conhecidas por neurotransmissores. Estes, por sua vez
e dependendo do tipo de sinapse (estimuladora ou inibidora), vdo determinar o grau de
transmissao de um impulso através da respectiva dendrite para o neurdnio seguinte. O
conjunto de impulsos que chegam ao corpo celular do neurdénio seguinte faz com que
mecanismos internos do corpo celular decidam com base nestes impulsos se ira, ou ndo, ser
disparado um novo impulso ao longo do axénio deste neurénio. E este 0 mecanismo base do
funcionamento neuronal. Muitas das caracteristicas funcionais proporcionadas pelos
neurdnios cerebrais foram transpostas para os neurdnios artificiais, tornando-se estas

. . ~ 11
fundamentais no seu desempenho. As mais comum s3o :

e A unidade de processamento pode receber muitos sinais de outros neurdnios, em analogia

com o corpo celular dos neurdnios cerebrais.
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e A intensidade com que os sinais chegam aos neurdnios ¢ determinada por parametros
numéricos a que chamamos pesos. Esta fun¢do, no caso dos neurdnios biologicos, ¢
desempenhada pelas sinapses.

e A unidade de processamento opera numericamente os sinais que recebe, sendo a soma a
operagao mais comum.

e Em determinadas circunstancias, dependendo do resultado obtido na computa¢do dos
sinais de entrada, a saida do neurénio sofre uma alteracdo do seu valor; paralelamente o
neurdnio cerebral faz propagar um sinal eléctrico através do seu axonio.

e A saida de um neurdnio pode estar conectada a muitos outros neurdnios.

e A representagdo do conhecimento reside nos pesos ou nas sinapses no caso dos
biologicos.

e O valor dos pesos pode ser alterado durante a fase de aprendizagem, de forma a adquirir
um determinado conhecimento.

e Tolerdncia a ruidos. As redes biologicas sdo capazes de processar informagao
correctamente, mesmo que esta tenha sofrido alguma alteracao relativamente a informagao
apresentada na fase de aprendizagem. Esta vantagem também ¢ verificavel nas redes
artificiais.

e Versatilidade na possibilidade de aprender. Tal aspecto pode ser observado em situagdes
de disfuncdes em certas regides cerebrais que passam a ser executadas por outras regides
que substituem funcionalmente as infuncionais. Também as redes artificiais apresentam
simetrialidade [Bishop, 1995] na representacdo do conhecimento, ou seja podem
representar um mesmo conhecimento em variadissimos arranjos em termos de pesos

(sinapses).

"' As caracteristicas aqui apresentadas baseiam-se em [Fausett, 1994].
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2.3 Redes Neuronais Artificiais

Ja vimos que as redes neuronais sdo formadas por neurénios. Vamos agora ver como ¢
que podemos imitar artificialmente o funcionamento de um neurdnio biologico.

Na figura 2.2 podemos ver as trés partes que constituem um modelo de um neuronio
artificial tipico. Sdo elas: o conjunto de pesos, andlogo as sinapses bioldgicas, a unidade de
soma e a unidade de activagdo. Estas duas ultimas podem ser integradas numa s6 unidade de

processamento.
Cada sinal injectado numa determinada entrada x; de um neurénio k ¢ multiplicado por

um peso wij. O resultado deste produto ¢ somado pela unidade de soma aos n restantes

produtos, da seguinte forma:

Ue = jZ_;Wkaj (2.1)

Figura 2.2  Modelo de um neurénio, constituido por um conjunto de pesos, uma unidade
de soma e uma fungao de activagao.

Polarizagao
by

X4

O
Entradas

Fungdo de
Activacdo
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o) Saida
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O valor obtido pela unidade de soma ¢ sujeito a uma fungdo geralmente ndo linear,
chamada funcdo de activacdo, que limita superior e inferiormente o valor obtido na unidade
soma. Os valores proporcionados pela fung¢do de activagao sdo vulgarmente limitados a
intervalos de [0, 1] ou [-1, 1]. Note-se que o modelo da figura 2.2 possui também um
elemento de polarizacdo (bias) que permite adequar o valor gerado pelos sinais de entrada ao
valor de transi¢do da funcdo activagdo. Repare-se na equagdo 2.2 que traduz a soma de u; com

o valor de polarizacdo b;. O valor resultante v, € o argumento da funcdo activagdo ¢ (.).

v, =u, +b, (2.2)

O valor de saida, y,_ € entdo dado pela equagdo :

Ve =0(v,) (2.3)

Fazendo as necessarias substituicdes podemos apresentar a equagao geral que traduz a

computagdo de um neurdnio deste tipo:

Vi = (0(; Wix; +b) (2.4)

2.3.1 Fungdes de activagao

Vamos agora ver os varios tipos de fungdes de activagdo mais usados em redes
neuronais. Algumas delas foram implementadas e usadas no nosso prototipo com vista a
conseguir discriminar a mais eficaz no dmbito da nossa aplicagdo.

Consideremos uma funcio ¢(v), definida da seguinte forma:
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1 sev=20

ov)= 0 sev<O (2.5)

Este tipo de fungdo de activacdo adquire o nome de fungdo binaria (threshold). No
entanto, esta fun¢do ndo pode ser usada com redes backpropagation, ja que este método de
treino exige que a func¢do de activagdo seja diferenciavel em todo o seu dominio, o que ndo ¢

o caso desta.

Existe um tipo de fun¢do normalmente usado em problemas ditos de regressdo. Trata-
se da funcdo identidade (equagdo 2.6). Os problemas de regressdo podem beneficiar, pelo
menos na fase de treino, do uso deste tipo de fungdo, pois os valores pretendidos na saida da
rede neuronal podem variar continuamente em vez de tomarem somente dois valores, como ¢
o caso das saidas bipolares ou bindrias. Porém, normalmente, s6 os neurdnios de saida sdo
constituidos com esta fun¢do, ja que uma rede neuronal que contenha apenas neurénios com
fungdes de activacao identidade ndo consegue aprender a resolver certos problemas. Por
exemplo, ndo pode categorizar classes que se encontrem separadas por mais do que um
hiperplano'? no espago de classificagdo, conforme provado por [Minsky & Papert, 1969],
provando-se também que uma rede neuronal composta por fun¢des deste tipo e com varias

camadas pode ser sempre estruturada numa rede de uma s6 camada.

A funcio identidade ¢ a seguinte:

p(v)=v. (2.6)

Um tipo de funcdo de activacdo muito usado ¢ a sigmoide assimétrica descrita pela
equacdo 2.7., que apresenta um contradominio no intervalo de [0, 1]. O pardmetro o ,
existente no denominador da fungdo, permite ajustar a rapidez com que a fungao transita do

limite inferior para o limite superior.

"2 Generalizando, designaremos, ao longo desta tese, por hiperplano as fronteiras limitadoras das classes no
espago de classificacdo, independentemente da sua dimens@o.
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1 (2.7)
1+exp(—ov)

p(v) =

Alguns algoritmos de treino neuronal, como o backpropagation, exigem que a funcao

de activagdo seja diferenciavel e mondtona. A fungdo sigmoédide contempla estas
caracteristicas e, além disso, a sua derivada pode ser apresentada na seguinte forma, o que a
torna menos pesada em termos computacionais, ja que reutiliza o valor calculado na fung¢ao ¢

no ponto v:

9'(v)=0o(»)[1-0(v)] (2.8)

As fungdes de activacdo podem ser facilmente escalonadas em termos do seu dominio
de saida, de forma a adequarem-se a uma determinada aplicagdo. Por exemplo, a sigmdide

bipolar apresenta um contradominio no intervalo de [-1, 1]. A equacdo seguinte representa-a:

o(v) = 2 = I-exp(—ov)
1+exp(—ov) 1+exp(—ov) (2.9)
sendo a sua derivada:
o) =Zl1+em] [1-9m)]
2 (2.10)

Na figura 2.3 podemos comparar os graficos de duas sigmoides bipolares com

distintos valores para o parametro sigma (0).
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Figura 2.3  Representagdo grafica de duas funcgdes sigmodide bipolar, uma com sigma
igual a 1 e a outra com sigma igual a 3.

Uma outra funcao semelhante a sigmoide bipolar ¢ a tangente hiperbdlica. Esta fungao

¢ exactamente igual a sigmoide com sigma a valer dois:

o(v) = exp(v) —exp(—v) _ 1—exp(=2v) @.11)
exp(v) +exp(—v) 1+exp(-2v)

A derivada da tangente hiperbolica ¢ :

o'v) =1+ )] [1- ()] (2.12)

Embora estas duas ultimas fung¢des ndo lineares sejam as mais usadas nas redes
feedforward, que utilizam o algoritmo de treino backpropagation, as outras fungdes podem
também ser usadas dependendo do seu desempenho em cada tipo de problema. Porém, de
acordo com a experiéncia que obtivemos com a nossa aplicacao, os resultados ndo variaram
muito com o tipo de funcdo de activagdo, tendo a tangente hiperbdlica e a sigmoide bipolar

registado de uma forma pouco sensivel os melhores desempenhos.
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Uma outra fungdo usada como activagdo ¢ a arcotangente. Esta fun¢do atinge mais
lentamente os seus valores assimptoticos do que a tangente-hiperbolica ou do que a sigmoéide

bipolar.

A fungdo arcotangente ¢ representada da seguinte forma:
2
¢(v)=—arctan(v) (2.13)

A derivada da fun¢do arcotangente é:

=21
P)=— s (2.14)

Dissemos atras que determinados problemas apelidados de regressivos podem ser
favorecidos pelo uso de fungdes lineares na Ultima camada [Bishop, 1995]. Porém, o uso de
fungdes, que ndo tendem assimptoticamente para um valor constante, mas que apresentam um
certo grau de ndo linearidade, pode também ajudar na resolucao de problemas nao-regressivos

[Fausett, 1994]. E o caso da seguinte fungdo apelidada de ndo-saturagdo e definida assim:

log(1+v) sev=0

(P(V)={

—log(1-v) sev<0 (2.15)
e tendo como sua derivada:
! sev=0
o' (v)= 1+v (2.16)
1
— sev<0
1—-v
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2.3.2 Arquitecturas de redes neuronais

Uma rede neuronal'® ¢ tipicamente formada por neurénios conectados entre si através
de pesos. Os pesos representam o nivel de inibicdo ou ndo dos sinais que sdao propagados de
uns neurdnios para os outros. E durante a fase de treino que estes parimetros sio alterados por
forma a obter o desempenho correcto da rede; ou, dito de outra forma, ¢ na combinagao destes
valores que iré ficar representado um determinado conhecimento aprendido pela rede durante
o treino.

As estruturas organizacionais dos elementos de uma rede tipificam a sua arquitectura.
Os neur6nios sdo unidades que processam sinais que lhes chegam por meio das ligagdes e que
sdo provenientes de padrdes de entrada ou das saidas de outros neurénios. E vulgar agrupar os
neuronios de uma rede neuronal em camadas, podendo resultar em uma das duas tipologias
seguintes: em redes do tipo multi-camada ou em redes de camada unica. As redes de camada
Unica sdo constituidas pela camada de neurdnios de entrada e pela camada de neurdnios de
saida. No entanto, a camada de entrada ndo ¢ normalmente contabilizada, pois ndo executa
qualquer tipo de computagdo, apenas existindo como 6rgao receptor dos sinais de entrada.
Assim, as redes multi-camada possuem pelo menos uma camada que se situa entre a camada
de neurdnios de entrada e a camada de neurdnios de saida. Estas consideracdes aplicam-se
normalmente as redes feedforward, embora possam ser adaptadas a outras redes.

Uma outra caracteristica que também pode definir a arquitectura de uma rede neuronal
¢ a direc¢ao com que os sinais sao transmitidos de um neurénio para outro ou para ele mesmo.
Por exemplo, no caso das redes feedforward a direcgdo dos sinais € inica e sempre da camada
de entrada para a de saida. Outras ha, como as BAM' [Kosko, 1988], nas quais os sinais se
propagam nos dois sentidos, tanto da camada de saida para a entrada como da camada de
entrada para a saida; ou como as redes competitivas em que todos os neuroénios podem estar
ligados a todos, inclusive podem possuir loops de pesos para eles mesmos. Geralmente, uma
rede do tipo feedforward apresenta cada neurdénio de uma determinada camada ligado através
de pesos a cada um dos outros da camada anterior, ndo existindo ligacdes entre neurdnios de

uma mesma camada.

13 . . . . . . ..
A partir deste ponto da tese, designaremos simplesmente por redes neuronais as redes neuronais artificiais.
' BAM (Bidirectional Associative Memory).
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Figura 2.4  Rede neuronal do tipo feedforward de uma s6 camada

Na figura 2.4 pode observar-se uma rede feedforward de camada tUnica. Neste
exemplo, a camada de saida ¢ formada pelo primeiro neurénio de saida Y; até ao m-€ésimo
neuronio. A unidade de saida Y recebe sinais desde os neuronios de entrada X;, X; até ao n-
¢simo, o mesmo acontecendo com todos os neuronios de saida até ao m-ésimo. O peso Wj;
proporciona ao neurdnio Y; a recep¢do do sinal enviado pela unidade de entrada X;

Cada unidade de uma rede feedforward de uma s6 camada pode apenas dividir o
espago n-dimensional de entrada através de um hiperplano [Minsky & Papert, 1969],
limitando assim os tipos de problemas capaz de resolver.

Esta limitacdo conhecida também por problema da ndo separabilidade linear ¢
solucionado por redes multi-camadas. A rede feedforward da figura 2.5 ¢ uma rede com

arquitectura multi-camada. Trata-se efectivamente de uma rede com duas camadas ja que
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possui uma camada de neurdnios intermédia colocada entre a camada de entrada e a de saida.

Esta camada ¢ vulgarmente designada por camada escondida.

Figura 2.5 Rede neuronal do tipo feedforward com as camadas de entrada e de saida
intercaladas por uma camada escondida (neurénios H).

No nosso prototipo a arquitectura de redes usada foi uma multi-camada feedforward,
j& que a complexidade intrinseca as classes de entrada fazia prever logo a partida a

necessidade de particionar o espago de classificacdo em mais do que um hiperplano.

2.3.3 Aprendizagem neuronal

Este ponto também ¢ chave na caracterizacdo de uma rede neuronal. Os métodos ou
algoritmos usados para ajustar os pesos de uma estrutura neuronal de forma a atingir a
aprendizagem pretendida encontram-se  distribuidos por trés classes: métodos

supervisionados, métodos nao supervisionados e métodos de aprendizagem reforcada. Vamos
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entdo ver em que consiste cada um. H4 pelo menos dois pontos comuns aos trés métodos.
Primeiro ponto: todos funcionam com base em exemplos dados pelos padrdes de treino que
sao colocados na entrada da rede neuronal. Segundo ponto: nem sempre, no final de um
treino, a rede fica capaz de resolver os problemas correctamente. Nesta situacdo a
aprendizagem nado foi bem conseguida; hd entdo que reiniciar o processo, tentar perceber as

dificuldades e corrigir as falhas.

2.3.3.1 Aprendizagem supervisionada

Neste tipo de aprendizagem cada padrdo de treino colocado na entrada da rede esta
sempre associado ao seu par correspondente na saida da rede. Desta forma, durante o treino a
rede tem sempre disponivel para cada padrao de treino de entrada um padrao de treino de
saida que representa a resposta pretendida para aquele vector de treino de entrada e que a rede

(k)

4 . r . . k
devera aprender. Designemos por x* o k-ésimo vector de treino de entrada e por d® o

correspondente vector de treino desejado na saida. Entdo a sequéncia de n pares de vectores
de treino apresentados a rede durante a aprendizagem sera (x, d), x®, d?),... , ¥,
d®),..., x™, d™).

Durante o processo de treino os pesos W sdo ajustados com base no erro que existe
entre o vector y* obtido na saida e o vector desejado d®, para um vector de entrada x®, de
forma a aproximar o valor obtido do valor desejado. Encontra-se na figura 2.6 um modelo

representativo deste tipo de aprendizagem.
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Figura 2.6  Modelo representativo da aprendizagem supervisionada.

Rede
X Neuronal >Y
Entradas w7 Saidas

Sz OO

Erro Comparador d
N Saida

Pretendida
2.3.3.2 Aprendizagem n&o supervisionada

Neste tipo de aprendizagem nao existe qualquer tipo de informacdo do erro entre a
saida obtida e a saida pretendida, uma vez que ndo ¢ conhecida a saida desejada. Durante a
aprendizagem decorre um processo chamado “auto-organizativo” que tenta descobrir
similaridades e dissimilaridades nos padrdes de treino, de maneira a agrupa-los em classes de

caracteristicas mais ou menos comuns. Um exemplo de uma rede deste tipo sdo os mapas de

Kohonen [Kohonen, 1989].

Na figura 2.7 encontra-se esquematizada a aprendizagem ndo supervisionada.
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Figura 2.7  Modelo representativo da aprendizagem ndo supervisionada.

X E Rede Neuronal ﬁ' v
W7

Entradas Saidas

o

2.3.3.3 Aprendizagem reforgada

Este método de aprendizagem [Barto et alii, 1983] encontra alguma similaridade com
a aprendizagem supervisionada, ja que a rede recebe um sinal de feedback acerca da validade
do padrao de saida gerado, tal como pode observar-se na figura 2.8. No entanto, este sinal nao
tem uma relagdo tdo directa com o padrao de treino pretendido, como acontece na
aprendizagem supervisionada. Este tipo de aprendizagem ¢ usado em situagdes em que se
torna dificil conhecer com exactiddo os padroes de saida pretendidos. Por exemplo, se
quisermos construir um controlador que permita manter o equilibrio de uma bicicleta, torna-se
dificil e pouco pratico obter os padrdes de saida pretendidos para corrigir num qualquer
momento um desequilibrio. Dai que seja mais facil dizer a rede se uma saida gerada produz
uma boa compensagdo ou ndo. A este tipo de feedback damos o nome de critico, pois ele
resulta ndo da diferenga entre o padrdo gerado e o pretendido, mas da validade do padrao
gerado para resolver um determinado problema. O ajuste dos pesos, neste caso, consiste em
refor¢ar o valor de cada peso, conforme este contribua, de acordo com o sinal critico, para a

resolucao do problema.
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Figura 2.8  Modelo representativo da aprendizagem refor¢ada.

Rede
X >|  Neuronal 7 Y
Entradas w7 Saidas
.. Avaliador Indicador
Critica de reforgo

2.3.4 Backpropagation

No processo de deteccdo das células na imagem necessitamos de tomar a decisao,
pixel a pixel, se estes pertencem a um globulo branco ou se pertencem a qualquer outra regido
da imagem. Esta tarefa serd assegurada por um classificador neuronal que durante a fase de
treino aprende a reconhecer os padroes formados pelo pixel a avaliar e pelos seus pixels
vizinhos que caracterizam a pertenca ou nao desse pixel ao leucocito. Assim, durante a fase de
aprendizagem, percorremos uma imagem de treino e simultaneamente fornecemos a saida da
rede neuronal a respectiva imagem alvo, que assegura uma correcta correspondéncia entre os

padrdes de entrada e de saida.

Durante o processo de classificacdo dos leucdcitos sdo extraidas caracteristicas das
regides que foram assinaladas durante a execu¢do do mecanismo de segmentacdo. Essas
caracteristicas sao traduzidas numericamente por descritores de regides, descritores de textura

e por outros descritores geométricos. Os valores obtidos com estes descritores sdo fornecidos
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a entrada de uma rede neuronal, de forma a que esta possa proceder, depois da fase de
aprendizagem, a correcta classificacdo do respectivo leucécito. A aprendizagem ¢ entdo
conseguida através da apresentagdo a rede neuronal de um conjunto de pares de vectores
caracteristicas/leucocito.

O género de situagdo com que nos deparamos quando olhamos para o problema da
segmentacdo e classificacdo das células sanguineas sugere-nos estarmos perante uma forma
de aprendizagem neuronal supervisionada, ja4 que, durante o treino, para cada padrdao de
entrada temos um conhecido e exacto padrao de saida. Esta pareceu-nos ser a forma mais
apropriada de treinar a rede. Isto porque existe uma facilidade relativa de encontrarmos as
correspondéncias entre os padrdoes de entrada e os de saida. Por exemplo, no caso da
segmentagdao ¢ relativamente facil recorrendo a ajuda de um especialista em hematologia
criarmos uma imagem alvo, que ndo ¢ mais do que uma imagem igual a de entrada mas com
as regides que constituem os leucocitos pintadas com um tom singular. Ou ainda, continuando
a recorrer a um especialista, classificar as células existentes na imagem de treino e codificar
essa informagao em forma de vector a ser entregue a saida da rede de classificagao.

Dito isto, j4 sabemos que usamos na nossa implementacdo uma rede neuronal com
uma estrutura que permite o treino supervisionado. Restava agora escolher o algoritmo que
permite a uma rede com esta topologia ajustar os seus pesos. Esta op¢do caiu no algoritmo
backpropagation nao s6 pela sua tradicionalidade, mas essencialmente pela sua facilidade de

implementagao, versatilidade, modelizacao e relativa eficiéncia computacional.

2.3.4.1 O Algoritmo Backpropagation

Sabemos que o interesse de redes neuronais de uma unica camada ¢ relativamente
pequeno, ja que apenas podem ser empregues em problemas que ndo exijam mais do que um
hiperplano a separar o espaco de classificacdo. Sendo assim, houve necessidade de encontrar
técnicas que permitissem a aprendizagem a redes compostas por mais do que uma camada.

Foi entdo que varios investigadores entre os quais [le Cun, 1985], [Parker, 1985], [Rumelhart
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& Hinton & Williams, 1986] apresentaram um processo que permite ajustar os pesos de redes
feedforward com mais do que uma camada. Este processo sofreu varios aperfeigoamentos e
mutacoes ao longo dos anos seguintes por varios investigadores, com vista a reduzir o tempo
necessario de treino e aumentar a capacidade de aprender (encontrar minimos globais e
generalizar). Este método conhecido por backpropagation ou por regra delta generalizada
baseia-se na técnica de descida segundo a direc¢do do gradiente que tenta minimizar um
determinado erro fornecido por uma funcdo que traduz a diferenca entre os valores de saida
originados pela rede e os valores pretendidos. O termo backpropagation significa a

propagacao do erro no sentido da saida da rede para a sua entrada.

O treino de uma rede usando o algoritmo backpropagation pode dividir-se em trés
etapas sequentes. A primeira, conhecida por feedforward, consiste na computagao das saidas
da rede para um vector de treino de entrada. A seguinte etapa compara o vector de saida
resultante da computacdo anterior com o vector pretendido e retro-propaga o erro associado
para as camadas anteriores; isto ¢, no sentido das unidades de entrada. Na ultima etapa os
pesos sao ajustados de acordo com o erro propagado na etapa anterior. Esta sequéncia € entdo
repetida durante varios ciclos de conjuntos de padrdes de entrada e saida até que o erro global
entre os padrdes de saida e os pretendidos permita que os resultados desejados sejam

minimamente conseguidos.

2.34.2 Regra delta generalizada

Consideremos a seguinte rede feedforward multi-camada U constituida por n camadas,
sendo U, o subconjunto que agrupa as unidades da ultima camada e¢ U; o subconjunto que

agrupa as unidades de entrada e Uj a i-ésima camada:

U=Uv.ulU,u..UU, (2.19)
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Se de uma rede multi-camada se tratar, »n terd que ser igual ou maior que 3. Supondo
ainda que cada camada pode possuir o seu tipo de fungdo de activagdo ¢y(.) e tendo em conta a
equacdo (2.4), entdo a saida Y de um neurdnio k da camada i, para i maior ou igual a 2 ¢ dada

por:

Yin = o.( v(i,k)) =¢,( ZVV(i,k,j) Y(i—l,j) +b(i,k)) (2.20)
=

Uma vez que o processo de feedforward tenha sido completado em consonancia com a

equacado (2.20), os pesos poderao ser ajustados de acordo com a equagao seguinte:
AW i jy = 00 1Y, 5 (2.21)
e no caso das polarizagoes:

AWy (o) =08 (2.22)

(i, k)

onde o ¢ um escalar com valores compreendidos entre 0 ¢ 1 e conhecido por
coeficiente de aprendizagem. Este reflecte a magnitude com que o peso é actualizado. & é

calculado segundo (2.23), na qual T representa o valor pretendido na unidade de saida £.

(0[,("(1‘,1()) (T, - Y(,,,k)) se Ii=n
5» = iy
(i.k) , _
P (Viir) Z%,ﬂ Wisikp se 2<i<n (2.23)
=1

33



Redes neuronais aplicadas a segmentagdo e classificacdo de leucocitos em imagens

2.3.4.3 Passos da Backpropagation

1. Inicializar os pesos.

2. Executar ciclicamente desde o passo 3 ao 7 até se verificar uma condicao de paragem,
por exemplo ter-se atingido um erro minimo ou um numero de iteragdes maximo.

3. Aplicar na entrada e saida da rede um par de padrdes de treino, podendo este ser
seleccionado do conjunto de padrdes disponivel através de um método sequencial ou
de um método estatistico.

4. Usando a equacao (2.20), obter todos os valores de saida da rede, para o padrao de
entrada apresentado no passo 3.

5. Usar a definic¢do (2.23) para calcular e retro-propagar a todas as camadas da rede (com
excep¢ao da primeira, obviamente) o erro entre o vector de saida obtido em 4 ¢ o
pretendido para o vector de entrada apresentado em 3.

6. Com base nas equagdes (2.21) e (2.22), calcular os termos de correccdo para os
respectivos pesos.

7. Com os termos obtidos em 6 actualizar os pesos, por exemplo, com a seguinte

equagao, na qual p representa a iteracao actual:

w (2.24)

P _ (p-1)
(,.,k,j)—W + AW,

(i,k, J) (.k. j)

2344 Actualizacao dos pesos por lotes/tempo real (batch/on-line)

Os passos e as equagodes apresentadas nos dois pontos anteriores permitem deduzir que
as actualizacdes dos pesos sdo executadas padrao apds padrao. Este processo ¢ conhecido por
actualizagdo on-line (ou tempo real). No entanto, a formula¢do inicial do algoritmo da
backpropagation indica que a actualizagdo deve ser feita época apds época, sendo o valor
efectivo de actualizag¢do igual a média dos valores parciais de actualizagao obtidos para cada
um dos padrdes que constituem uma época de treino. Este procedimento, como de resto

constatamos, pode de facto aumentar as possibilidades de sucesso da aprendizagem
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relativamente a primeira op¢ao, principalmente se a distribuicao dos padrdes de treino durante
a aprendizagem ndo for a mais adequada. Porém, com este método o processo de
aprendizagem torna-se mais lento a medida que o conjunto de padrdes de treino aumenta, uma
vez que € necessario percorrer todo o conjunto de padrdes de treino para que os pesos sejam
actualizados.

A apresentacdo aleatoria dos padrdes de treino tende a minimizar os problemas de
convergéncia do método on-line, podendo-se assim tirar partido da maior velocidade que este

método oferece.

2.3.4.5 A inicializac&o dos pesos

A inicializagdo dos pesos ¢ o primeiro passo a executar quando se pretende treinar
uma rede com este tipo de algoritmo. Este passo, de facto, detém alguma importancia, pois
podera determinar a capacidade de se conseguir atingir em termos de erro um minimo global
ou minimo local, ou pelo menos influenciard a rapidez com que um destes minimos sera

atingido.

2.3.4.5.1 Inicializacao aleatéria.

Os valores iniciais dos pesos ndo devem ser elevados nem devem ser muito proximos
de zero, pois tanto uma situagdo como a outra produzem lentiddo e dificuldade na
aprendizagem. Isto acontece porque os valores de actualizagdo dos pesos dependem da
derivada da funcdo de activagdo do neurdnio da camada posterior ¢ do valor da fungao
activacdo do neuronio da camada anterior. Assim, ¢ boa medida atribuir aos pesos,

aleatoriamente, valores compreendidos entre —0.5 ¢ 0.5.
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2.34.5.2 Inicializacdo Wessels Barnard™.

Uma forma de tornar mais eficaz a inicializagao aleatoria de pesos consiste em ajustar
a gama de valores a gerar, para cada conjunto de pesos associado a cada neurénio de uma

determinada camada.

O intervalo de valores a gerar aleatoriamente devera ser: onde

-3 3
b
\/Z(i,k> \/Zu,k)
Z, nrepresenta o numero de unidades da camada anterior (i-/) que estdo conectadas ao

neuronio k da camada i.

23453 Inicializagdo Nguyen-Widrow

Uma outra técnica de inicializacdo aleatéria de pesos, conhecida por inicializagdo
Nguyen-Widrow [Nguyen & Widrow, 1990] e desenvolvida para redes feedforward com uma
camada escondida, ¢ a seguir descrita. Os pesos da camada de saida podem ser inicializados
também como no primeiro método com valores entre —0.5 ¢ 0.5. No entanto, os pesos da
camada escondida sofrem um escalonamento de acordo com a equagdo (2.25), onde m
representa o numero de unidades de entrada e g o nimero de unidades da camada escondida.
Este método pode em algumas aplicagdes trazer uma melhoria significativa da velocidade do

treino.

,_0Tq Wi

(k. )) — HWk(H)H (2.25)

15 [Wessels & Barnard,1992]
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2.3.4.6 Outros métodos de actualizacdo dos pesos.

Existem multiplas técnicas de actualizagdo dos pesos que diferem mais ou menos da
técnica descrita pela equacdo (2.21). No entanto, todas t€ém os mesmos propositos: o de
diminuir o tempo de aprendizagem e o de minimizar o erro. A equagdo (2.21) deduzida da
regra delta generalizada pode apresentar alguns problemas, nomeadamente lentiddo na
convergéncia quando o valor de o ¢ demasiado pequeno e impossibilidade de convergir para

um minimo devido as oscilagdes causadas por um valor de & elevado (Fig.2.9).

Figura 2.9  Se o factor de aprendizagem for demasiado elevado podem ocorrer
oscilagdes que impossibilitam a backpropagation atingir o minimo erro.

Um método muito usado que permite a o ter valores elevados sem provocar oscilagdes
na convergéncia ¢ conhecido por método do momento [Rumelhart & McClelland, 1986b]. A
ideia consiste em adicionar ao factor de correc¢do (2.21) um novo termo que ndo ¢ mais do
que o factor de correccdo dos pesos calculado na iteragdo de treino anterior e que vai
funcionar como uma componente de inércia que reduz as oscilagdes na convergéncia, ja que
tende a obrigar a que a direccdo de descida do gradiente se mantenha a mesma da iteragao
(padrdo) anterior. Isto também pode reduzir a probabilidade de a convergéncia atingir um

minimo local em vez de um minimo global (figura 2.10) [Fausset, 1994].
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Figura 2.10 Ficar retido num minimo local ndo conseguindo convergir para um minimo
global ¢ um dos riscos da backpropagation.

Por outro lado, esta dependéncia do factor de correc¢ao anterior pode fazer com que o
erro em determinados padrdes de treino, em vez de diminuir, aumente devido a direc¢do que
lhe ¢ imposta pelo termo do momento [Jacobs, 1988]. O grau com que esta componente ¢
adicionada a componente de correc¢do ¢ determinado por g, como pode verificar-se na
equacdo (2.26). Os valores que vulgarmente sdo atribuidos a ¢ encontram-se no intervalo

entre 0 e 1.

AWy =06 0T

(i, k) = (-1, )

+ AW (2.26)

(k. ))

Uma outra técnica de actualizacdo dos pesos que pode oferecer bons resultados ¢
conhecida por delta-bar-delta [Jacobs, 1988], que permite que cada peso tenha o seu proprio
factor de aprendizagem «. Permite também que este factor possa sofrer alteracdes de iteragao

para iteracdo durante a fase de treino. As heuristicas para estas alteragdes sdo as seguintes:

e Se a derivada parcial do erro em ordem a um determinado peso mantém o sinal durante
algumas iteragdes, entdo devemos aumentar o coeficiente de aprendizagem desse mesmo

peso.
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e Se a derivada parcial do erro em ordem a um determinado peso sofre variacdes no seu
sinal relativamente as Ultimas iteracdes, entdo devemos diminuir o coeficiente de

aprendizagem.

Assim, neste método, a actualizacdo dos pesos na iteracdo p ¢ executada da seguinte

forma:

Y

_ oD
=Wl + Cn i Vi, (2.27)

P
I/V(i,k,./') (k. ) (i, k)

sendo ¢, , , modificado em cada iteracdo segundo a defini¢do (2.30).

Consideremos entao A definido na equacdo (2.28) como o contributo dado, por

(isk. /)
um determinado peso, ao erro entre o padrao de saida e o pretendido. Ou dito de outra forma,

a derivada parcial do erro em ordem a um determinado peso.

)
Gk j) — oW,

(i.k,7)

=5

A (k)

Yi.) (2.28)

A seguir, na equacao (2.29), associamos o valor da derivada actual com o valor das

derivadas passadas, permitindo [ ajustar a comparticipagdo de cada uma, valendo entre O ¢ 1.

—(p-1)

Ay = (1= )N, o + BAGk)) (2.29)

Servindo-nos das equagdes 2.28 e 2.29 podemos agora definir, parametricamente e
com base nas heuristicas referidas atrds, o sistema que gere os coeficientes de aprendizagem

de cada peso.
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~(D .,

p . .
O{(i,k,j) + K se A(l’k’J)A(i,k,j) > O

al) =i1-peal, se ACinhAl <0 (2.30)

Gk j) — (i,k,J)

—~ (-1

al v se Ak A =0

De acordo com a defini¢ao 2.30, o ird sofrer um incremento igual a K se o sinal da
derivada parcial actual for o mesmo que o das derivadas anteriores. E irda sofrer um
fraccionamento proporcional a y se o sinal da derivada actual for contrario ao das derivadas
passadas. Este método permite em muitos problemas diminuir o tempo de aprendizagem.
Porém, as vezes os coeficientes de aprendizagem atingem rapidamente valores elevados, o
que produz divergéncia na aprendizagem. Nesta situacdo devem repor-se os parametros da

rede obtidos na iteragdo anterior e forcar a diminuig¢do dos coeficientes de aprendizagem.

2.3.5 Técnicas e constituintes neuronais mais adequados

As técnicas e constituintes neuronais para redes feedforward aqui descritos foram
quase na totalidade experimentados e integrados no nosso simulador. A sua associacao aos
processos de segmentagdo e classificacdo permitiu-nos seleccionar os mais adequados no
ambito dos dois métodos, embora alguns deles mostrassem desempenhos similares como foi o
caso das fungdes de activagao.

As varias fungdes de activagdo experimentadas nao proporcionaram diferengas
significativas no desempenho do treino neuronal. Acabamos por escolher a tradicional
sigmoide bipolar tanto para a segmentacdo como para a classificagdo ja que esta funcdo ¢
computacionalmente menos pesada.

O método de actualizacdo de pesos batch, apesar de mais lento relativamente ao

método on-line, mostrou-se mais consistente no que se refere a obten¢do dos melhores

resultados. Foi na aprendizagem para a segmentacdo que mais se manifestou essa
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consisténcia, ja que nesse caso o conjunto de padrdes de treino ¢ tdo vasto que nem mesmo
uma seleccdo aleatoria dos padrdes evita que a rede tenda, por vezes, a especializar-se em
alguns subconjuntos desses padroes.

Os modos de inicializacdo dos pesos que escalonam estes em fungdo do nimero de
neurdnios, como o Nguyen-Widrow, mostraram-se adequados para a obtengdo dos resultados
da segmentacgdo e da classificacdo. No entanto, mesmo assim, ¢ necessario fazer concordar os
limites das gamas de valores com a dimensao da rede neuronal. Foi notéria, no nosso
trabalho, a necessidade de diminui¢dao dos intervalos de valores a medida que a dimensao da
rede neuronal crescia.

A técnica de aceleragdo da aprendizagem neuronal delta-bar-delta foi sempre a que
permitiu tempos de treino mais reduzidos e, em simultaneo, bons resultados. De qualquer
forma, as repetidas tentativas de treino que permitem beneficiar das diferentes inicializagdes
da rede e ajustar os parametros relacionados, neste caso, com o delta-bar-delta sao ponto
chave para encontrar um conjunto de pesos aptos para a resolucdo dos problemas da

segmentagao e da classificagao.
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Capitulo 3

O problema da segmentacao

3.1 Descrigcao do problema da segmentagao

Como dissemos no capitulo de introdugdo, a primeira ac¢ao significativa que teremos
de executar nas imagens que sdo captadas pela camara CCD que se encontra acoplada ao
microscopio Optico serd a de detectar e assinalar nessas imagens as regides que constituem os
globulos brancos. De facto, esta ac¢do torna-se essencial para o sucesso do processo posterior,
o de classificacdo dos leucocitos, pois caso a deteccao das regides leucocito seja deficiente o
mecanismo de classificacdo fica prematuramente condenado ao fracasso.

O problema ¢ o seguinte: como determinar se um dado pixel pertence ou ndo a uma
regido de um leucdceito? De facto, devido a natureza destas imagens, s6 € possivel tomarmos
essa decisao sem equivocos, se considerarmos também como adjuvante a essa decisdo a
regido de pixels circundantes ao pixel considerado. Problemas existem onde a avaliacao da
pertenga de um pixel a uma determinada regido se consegue fazer com base apenas na
luminéncia e crominancia do pixel a avaliar (ou mesmo com base s6 numa delas). Porém, se
olharmos para as imagens das células sanguineas, verificamos facilmente que esta técnica nao
pode ser usada, uma vez que podemos encontrar pixels pertencentes a um leucocito com
luminancias e crominacias idénticas a pixels que pertencem a outra qualquer parte da imagem
que ndo um leucocito. Podem ainda acontecer outras situagdes ambiguas, pois nem todos os
leucocitos apresentam coeréncia, em termos de cor e lumindncia. Mas os problemas nado

terminam aqui: a variabilidade com que as laminas que suportam as amostras sanguineas sao
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coradas provocam uma variabilidade na tonalidade das imagens que se constata dentro da
mesma lamina. Pretende-se que esta varidncia ndo afecte tanto o processo de segmentacao
bem como o de classificagao.

Para se tornarem ainda mais evidentes as diferengas que podem ocorrer de lamina para
lamina, observemos a figura 3.1, na qual temos na primeira coluna de imagens dois
eosinodfilos rodeados de gldbulos vermelhos. Cada eosindfilo encontrava-se em laminas
diferentes. Cada uma destas imagens foi decomposta em trés outras que representam, da
esquerda para a direita, o seguinte: a componente cor (Hue), a componente intensidade de cor
(Saturation) e a intensidade de luz (Lightness). Note-se a disparidade bem evidente entre os

planos de cor e os planos de saturagao de cor.

Figura 3.1  As imagens da primeira coluna correspondem a dois leucécitos da mesma
classe, mas em laminas distintas. As restantes trés colunas representam a decomposi¢ao das
imagens referidas, nos planos H, S, L.

A comparacao entre as duas linhas de imagens mostra bem as diferengas que podem surgir

. .
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Por conseguinte, fomos obrigados a arranjar solu¢des mais complexas que permitam
decidir correctamente se um pixel pertence ou ndo a um leucocito, seja este de que tipo for.
Torna-se 6bvio que quando observamos uma célula deste tipo olhamos de uma vez s6 para o
aglomerado de pixels que a constituem e € esse conjunto de pixels de que nds conseguimos ter
percepcao simultdnea que nos permite delimitar correctamente a regido que forma a célula.
Na verdade, esta ¢ uma tarefa vulgar e simples como outras que executamos no dia-a-dia, o
que faz com que ndo nos apercebamos da complexidade que isto pode representar em termos
do mecanismo funcional que esta por detras destas simples acgdes.

Fica assim claro que a decisdo de pertenca de um pixel a uma regido do leucdcito tem
que ser tomada com base no maior nimero de pixels cercanos possivel, embora dentro de um
limite razoavel. Esse limite ¢ principalmente imposto pelas méaquinas onde emulamos o
prototipo. E que a medida que aumentamos o niimero de pixels para a tomada de decisdo, a
necessidade de memoria e velocidade de processamento cresce exponencialmente. Uma outra
dificuldade prende-se com o aumento da dimensionalidade do vector a analisar, o que faz com
que uma aprendizagem neuronal eficaz se torne mais dificil de conseguir.

Mas aqui surgem outros problemas. Como traduzir para uma maquina se um pixel
pertence ou ndo a um leucocito, com base na distribuicdo dos pixels vizinhos? Como
considerar todos os arranjos de pixels possiveis?

M¢étodos estatisticos [Ripley & Hjort, 1995] ou Fuzzy [Heske & Heske, 1996] sao
técnicas possiveis de se usar. No entanto, exigem a interpretagdo e descodificagcdo prévia da
informagao relacionada com o problema, o que por si sé significa dificuldade em consegui-lo,
constituindo uma fonte possivel de erros e de faltas que podem comprometer o desempenho
final do processo.

E na resolucio deste tipo de dificuldades que as redes neuronais sobressaem. A sua
capacidade de aprender através de exemplos atenua os problemas inerentes aos métodos
anteriormente citados. E de facto esta capacidade que permite as redes aperceberem-se de
caracteristicas subtis € menos subtis que fundamentam a pertenga de um determinado pixel a

regido leucocito.
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3.2 Proposta para a resolucao do problema da segmentacgao.

Depois de pesquisarmos, estudarmos e analisarmos técnicas de segmentagdo,
arquitectimos um mecanismo de segmentacao que se apoia numa rede neuronal.

A 1ideia ¢ deslocar, pixel a pixel, uma janela por toda a imagem a segmentar e ir
avaliando se o pixel que se encontra no centro da janela esta situado na regido leucocito ou
ndo. O conjunto de pixels circunscritos pela janela de varrimento irdo constituir na fase de
aprendizagem os padrdes de treino de entrada.

Para sermos mais esclarecedores vamos, através das figuras 3.2 e 3.3, demonstrar esta
ideia. A saida da rede neuronal sera formada por uma s6 unidade que deveréa tomar o valor de
0.8 ou -0.8, consoante o pixel central da sub-regido a analisar pertenga ou nio a regido
leucocito. Na figura 3.2 observamos uma imagem de células a ser varrida linha a linha de
cima para baixo, por uma pequena janela a que chamaremos janela de varrimento, que se lhe
sobrepde pixel apos pixel. Esta janela limita e define para cada pixel uma sub-regido na
imagem a segmentar. Essa sub-regido constitui o padrdo de pixels que serd entregue a rede
neuronal. O objectivo ¢ criar uma nova imagem (binaria) assinalando os pixels que formam a
regido célula (Fig 3.4).

Repare-se no exemplo da figura 3.2; a janela pequena foi centrada sobre um pixel que
claramente ndo pertence ao leucocito. Aqui a rede respondeu correctamente com o valor de
-0.8. Ja no exemplo da figura 3.3 encontramos a outra situacdo. O pixel que se encontra no
centro da janela de varrimento pertence a regido leucécito. Neste caso, a saida da rede devera
ser 0.8 assinalando correctamente a pertenca do pixel central a regido leucocito. Pixel apds
pixel vai sendo formada uma nova imagem, na qual vai ficando registada a decisdo da rede
neuronal, da forma que vamos descrever a seguir.

Consideremos a imagem a segmentar P e a imagem resultado / (figura 3.4);
suponhamos ainda que o processo de segmentagdo estd a decorrer ¢ que a janela de
varrimento se encontra centrada no pixel (i, j) da imagem P. Entdo a rede neuronal ir4 calcular
um valor de saida que sera fun¢do do conjunto de pixels abrangidos pela janela de varrimento.
Se o valor de saida da rede se aproximar de 0.8, entdo o pixel (i, j) da imagem / ficard com
uma tonalidade clara, indicando que esse pixel na imagem P pertence a um leucocito. Se o

valor apresentado pela rede neuronal for mais proximo de —0.8, entdo o pixel (i, j) da imagem
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resultado / mostrara uma tonalidade escura, indicando que esse pixel na imagem P ndo

pertence a um leucocito.

Figura 3.2 O percurso da janela de varrimento sobre a imagem permite a rede neuronal
decidir sobre a pertenca ou nido dos pixels a regido leucécito. Nesta situagdo a janela de
varrimento encontra-se centrada sobre um pixel que ndo pertence ao leucdcito. A rede
neuronal processou acertadamente a sua saida para o valor de —0.8.

Rede neuronal

Janela de varrimento Pixel central a julgar

Figura 3.3 O percurso da janela de varrimento sobre a imagem permite a rede neuronal
decidir sobre a pertenga ou nao dos pixels a regido leucécito. Nesta situacdo a janela de
varrimento encontra-se centrada sobre um pixel que pertence ao leucocito. A rede neuronal
processou acertadamente a sua saida para o valor de 0.8.

Rede neuronal

0.8

Janela de varrimento Pixel central a julgar
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Figura 3.4  Depois de percorrer a imagem a segmentar P, pixel a pixel, ¢ formada uma
nova imagem /. Essa imagem assinala a branco os pixels que formam as regides leucocito.
Repare-se, no entanto, que alguns pixels se encontram erradamente assinalados tanto na
regido célula como na restante regiao.

Segmentagﬁo;
Neuronal

Imagem P Imagem 1

3.2.1 Cor e Pré-processamento

Entendemos como fase de pré-processamento as acgdes que sdao executadas antes de
entregar os vectores provenientes das imagens das células sanguineas a rede neuronal.

Como vimos, as imagens com que trabalhamos sdo imagens a cores, uma vez que a
cor facilita a caracterizagdo das regides que constituem os leucocitos. Esta justificacdo torna-
se mais valida em situagdes em que temos globulos vermelhos fisicamente colados a gldébulos
brancos. Se as imagens fossem em niveis de cinzento teriamos mais dificuldade em conseguir
fazer com que a rede neuronal distinguisse sobre a pertenca do pixel ao leucdcito ou ao
glébulo vermelho.

O uso da cor também se revela importante no processo posterior ao da segmentagao.
No entanto, temos consciéncia de que o uso da cor pode trazer certas dificuldades que ndo
apareceriam se as imagens fossem em niveis de cinzento. Nomeadamente, os problemas
relacionados com a sensibilidade as variabilidades na cor de lamina para lamina e dentro da
propria lamina. Tentou contornar-se o problema da variabilidade da cor, fornecendo a rede um
conjunto de padrdes de treino o mais diversificado possivel, com padrdes extraidos de

imagens com as mais variadissimas tonalidades.
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O problema da dimensionalidade do padrdo estd relacionado com o crescimento do
espago de classificagdo. E que, em geral, um aumento linear da dimensio do padrio de
entrada implica um crescimento exponencial do espago de classificagdao [Bishop, 1995]. Isto
quer dizer que para termos uma rede com uma boa capacidade de generalizagdo teremos de
lhe fornecer durante o treino um suficiente nimero de padrdes distintos que permitam a rede
“tracar” correctamente por todo o espaco de classificagdo as combinagdes de hiperplanos
delimitadoras das classes.

Ora, a exigéncia desse numero de padrdes tende a aumentar de acordo com o
crescimento do espacgo de classificacdo, o que obriga a possuir um conjunto de padrdes de
treino ndo redundantes que cresce exponencialmente com a dimensao do padrdao. No entanto,
dependendo do tipo de problema, a redugdo do tamanho do padrdo pode trazer ainda mais
dificuldades para a obtencao de bons resultados, ja que informacao discriminatdria importante
pode estar a ser omitida pela reducdo da dimensionalidade, o que obriga a uma busca de uma

solugdo de compromisso.

No nosso protdtipo, as imagens sao recebidas tanto através de ficheiros como através
da carta digitalizadora, num formato RGB de 24 bits. Trata-se pois de imagens que sao
compostas por trés planos de cor, vermelho, verde e azul. Cada pixel neste formato de
imagem encontra-se codificado em 8 bits de intensidade vermelha, 8 bits de intensidade verde
e 8 bits de intensidade azul. Este tipo de codificagdao pode implicar mais dificuldades para a
rede aprender, j4 que uma pequena variacdo na tonalidade das imagens pode significar uma
grande variagdo no mapeamento neste espaco de cores. Um sistema de cores que pode atenuar
um pouco este efeito ¢ o HSL (figura 3.5), ja4 que este espaco de cores ndo ¢ uma
transformagdo linear do espagco RGB, mas sim uma transformagao nao linear [Gonzalez &
Woods, 1992]. Em vez de existir uma componente verde, azul e vermelho, existe uma
componente H(hue) que representa o espectro de cores do vermelho ao violeta, outra a
intensidade de cor, S(saturation) e outra o brilho, L(Lightness) (ver figura 3.6). Assim,
variacoes de brilho nas imagens traduzir-se-iam por variagdes significativas apenas na
componente L, enquanto nas imagens RGB uma variacao do brilho provoca geralmente uma
variagao significativa das trés componentes. O mesmo poderiamos dizer sobre as outras duas

componentes. Experimentalmente verificou-se que, de facto, no caso de imagens no formato
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RGB a rede segmentava erradamente; quando treindvamos a rede com imagens no formato

HSL o resultado da segmentagao era melhorado.

Figura 3.5 O espaco de cores HSL, apresenta-se como dois cones invertidos. Enquanto
que o espago de cores RGB apresenta-se como um cubo.

Branco

Branco

Vermelho Preto

Para aumentar a eficacia da rede neuronal e para simplificar o treino, tentamos
normalizar cada um dos planos de cor (RGB). O método usado consiste em determinar para
cada plano (RGB) a média dos valores médios das imagens de treino. As imagens a analisar é
entdo calculada a diferenca entre o seu valor médio e a média das imagens de treino. Essa
diferenca ¢ posteriormente subtraida a todos os pixels da imagem a analisar, garantindo-se
assim que o valor médio dessas imagens ¢ para cada plano o mesmo valor apresentado pela
média das imagens de treino. Este simples método melhorou bastante o resultado da

segmentagdo em imagens que apresentavam tonalidades diferentes das imagens de treino.
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Mas claro que tendo este processo como base apenas a média das imagens, por vezes 0s
resultados ndo eram os esperados.

De referir ainda que, para assegurar uma adaptagao apropriada dos valores dos pixels a
entrada da rede neuronal, ¢ calculado um escalonamento, de forma a que a gama de valores

tipica, para cada um dos pixels, se situe no intervalo [-1, 1].

Figura 3.6 Uma imagem a cores como a imagem central pode ser representada por
variadissimos espacos de cor. As trés imagens da coluna da esquerda representam as
componentes RGB da imagem central. As trés imagens da coluna da direita representam as
componentes HLS da imagem central.

Lightness

Blue Saturation
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3.2.2 Janela de varrimento

Como vimos atrds, as imagens sdo percorridas pixel a pixel por uma janela que
delimita uma sub-regido centrada num pixel, o qual pretendemos classificar. Na verdade e de
acordo com o desdobramento da imagem em trés planos de cor, ndo existe uma sé janela mas
sim trés, uma para cada plano. Uma estratégia adoptada por ndés com vista a diminuir a
dimensionalidade do padrio de entrada, minimizando os efeitos ja referidos, foi a de
considerar uma janela com um determinado tamanho que abrangesse uma sub-regido
consideravel da imagem, mas na qual nem todos os pixels por ela abrangidos seriam entregues
a rede neuronal.

Esta abordagem implica alguma perda de informagdo, mas ela tem como suporte o
facto de que, para a determinagdo da pertenca de um pixel a regido leucdcito, informagao
muito detalhada de como evolui a regido circundante nao ¢ determinante.

De facto, se ndo se adoptasse alguma medida de redu¢do do tamanho dos padrdes de
treino, uma quantidade de memoria da ordem dos Gbytes seria facilmente requerida pelos
ficheiros que contém os padrdes de treino. Isto motivaria um constante acesso ao disco rigido
da maquina que suporta o nosso prototipo, pelo menos durante a fase de aprendizagem,
tornando o treino de uma lentiddo incomportavel. Um dos arranjos utilizados foi o da figura

3.7.

Figura 3.7  Janela de varrimento com 19x19 pixels.
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Como pode ver-se, a janela tem um tamanho de 19x19 pixels, mas todos os pixels
entregues a rede (activos) encontram—se intercalados por dois pixels que ndo sdo injectados na
rede (inactivos). Isto permite uma reducdo no nimero de entradas da rede de acordo com o
seguinte: consideremos j como sendo o numero de pixels laterais de uma janela quadrada e /
como sendo o numero de pixels inactivos que intercalam dois pixels activos consecutivos.

Entdo, o nimero de pixels activos serd dado por:

. 2
. . _ J
n_ Pixels Activos = Int(lJrl]Jrl 3.1)

O ntimero de entradas que a rede devera ter sera dado por:
n_Entradas rede=n _Pixels Activos*3 (3.2)

De acordo com estas equagdes, a janela da figura 3.7 terd 49 pixels activos. E o
numero de unidades de entrada que a rede neuronal terd que possuir serd 147. Desta forma,
consegue-se reduzir a dimensdao do padrdo de entrada, mantendo em simultineo alguma
informacdo sobre o aspecto das regides proéximas € menos proximas que circundam o pixel
central (pixel a julgar). Se esta técnica nao fosse utilizada, todos os pixels da janela da figura
3.7 seriam entregues a rede neuronal, fazendo com que o nimero de entradas da rede
aumentasse para 1083 (19*19*3) unidades, o que sem duavida representa um acréscimo
consideravel na dimensdo do padrao de entrada e dos problemas que dai advém.

A escolha do tamanho da janela, além de estar relacionada com os problemas
computacionais € com o numero de padrdes de treino necessarios, esta também relacionada
com a abrangéncia de regides mais distantes do pixel central que podem constituir informagao
importante para a segmentagdo. A procura de um tamanho de janela que proporcione uma

segmentagao correcta, mantendo as performances do sistema minimamente satisfatorias,
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levou a experimentagdo de janelas com diferentes tamanhos e com diferentes nimeros de
pixels inactivos intercalados com pixels activos.

Se a janela for muito pequena, a rede ndo terd informacao suficiente para julgar o pixel
central, pois ira basear-se apenas no grau de tonalidades dos poucos pixels existentes. No
entanto, se o tamanho da janela for consideravel, a rede neuronal pode aperceber-se ndo s6 de
tonalidades proximas do pixel central, mas também do aspecto geométrico que resulta da
distribuicao espacial de tonalidades mais distantes, resultando numa segmentacdo eficiente,
mais imune as variagdes de tonalidades das imagens.

Por outro lado, como ja dissemos, uma janela maior ¢ limitada por questdes de
desempenho e hardware. Como ¢ evidente, os tamanhos das janelas de varrimento sdo sempre
relativos as escalas das imagens onde elas se encontram sobrepostas. Se as imagens das
células estiverem numa escala pequena, entdo também nao necessitamos de janelas muito
grandes para conseguir abranger sub-regides que facilitam a classificagdo. Se as escalas forem
grandes, as janelas devem também aumentar para se conseguir abranger sub-regides que com
o seu aspecto ajudam a rede neuronal na classificagao.

Podemos perguntar entdo por que ¢ que nao usamos imagens das células com escalas
mais pequenas. A resposta ¢ que hd um limite: imagens das células numa escala demasiado
pequena implica perdas e deformacdes significativas de caracteristicas que podem ser
fundamentais para uma segmentacao e principalmente para a posterior classificagdo. Diminuir
a escala das imagens implica diminuir a maxima frequéncia espacial relativa, o que provoca
perdas de detalhes geométricos, que no processo de classificacdo dos leucocitos sdo
determinantes.

Uma heuristica que nos pareceu razoavel para que a aprendizagem da rede se baseasse
no aspecto geométrico da regido que circunda o pixel a julgar seria considerar o tamanho da
janela de varrimento igual ao didmetro maximo que uma regido leucocito possa ter, para uma
determinada escala de imagens. S6 que mais uma vez fomos limitados pelo hardware, nao
permitindo que esta heuristica fosse comprida a risca. Ficamos assim pela utilizagdo de
janelas que em vez de cobrirem o maior leucécito por completo, apenas cobrem
aproximadamente '%2 deste. Isto corresponde ao uso de janelas 25x25 para imagens que sao

obtidas num microscopio com uma ampliagdo de 10x40. O ntimero de pixels inactivos entre
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dois activos consecutivos foi obtido com base nos pontos ja focados, principalmente o
computacional e o eficaz, e situou-se no valor dois.

Apesar de todas estas redugdes dos dados, tentando-se sempre suprimir os redundantes
€ manter os essenciais, a segmentacao neuronal mostrou-se eficiente e s6 nao foi possivel
obter melhores resultados, nomeadamente nos problemas de variabilidades de tonalidades,
devido as limitagdes do nosso hardware que impossibilita o uso de estruturas neuronais de
maior dimensao e a utilizagdo de conjuntos de padrdes de treino mais vastos, uma vez que se
tratava de um vulgar PC.

Muitas outras abordagens no que respeita a redu¢do da dimensionalidade poderiam ter
sido usadas. Por exemplo, em vez de fornecermos a rede os valores de cada pixel activo,
poderiamos fazer a média dos valores dos pixels conexos aos pixels a que chamamos activos e
fornecer a rede esse valor. Ou entdo usar processos de extraccdo de caracteristicas, como
descritores de regides ou de textura ou transformar a imagem para o dominio das frequéncias
e eliminar as frequéncias mais elevadas. No entanto, ndo nos parece que estas possiveis
abordagens apresentassem resultados muito diferentes daqueles que foram obtidos da forma ja

descrita, a qual ¢ computacionalmente mais simples.

3.2.3 Extracgéo de cada leucdcito na imagem.

As imagens que desejamos segmentar podem conter uma qualquer quantidade de
leucocitos. Quer isto dizer que teremos de ter um mecanismo de extraccdo que nos permita
retirar das imagens originais cada uma das regides assinaladas pela segmentacao neuronal.
Este procedimento encontra justificacao na necessidade de classificar cada um dos leucocitos
encontrados durante a segmentagdo. Os pixels de cada uma das regides globulo branco serdo
analisados pelo processo de classificagdo de forma a determinar que classe de leucocito define
essa regido. E por este motivo que a diferenciagio dos leucocitos estd dependente
directamente da exactidao da segmentacao.

Como ja sabemos, o resultado da segmentacdo neuronal ¢ registado numa nova

imagem. Os pixels que a rede julga pertencer as regides leucocito sdo assinalados a branco, os
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restantes a negro. Nesta imagem bindria, existem varios aglomerados de pixels. Alguns destes
aglomerados s3o pequenas regides que foram erradamente segmentadas pela rede neuronal;
outros sao de facto regides que assinalam os leucodcitos. As regides demasiado pequenas, por
exemplo formadas por um, dez, quarenta pixels, ndo podem representar leucécitos, pelo que
sdo imediatamente eliminadas. Esta eliminacdo constitui, na verdade, um primeiro processo
de classificacdo das regides segmentadas, no qual s6 passam a fase seguinte as regides que
tiverem uma area minima suficiente para poderem ser consideradas como possiveis
leucocitos.

Consideremos entdo a imagem de células da figura 3.8, com a sua respectiva imagem
resultado da segmentacdo neuronal. Repare-se que existem nesta imagem quatro leucdcitos
que foram minimamente bem segmentados pela rede neuronal. O processo de extrac¢dao de
cada uma das regides (leucocitos) funciona com base numa sequéncia de passos que

descrevemos a seguir:

1. Percorremos a imagem resultado linha a linha de cima para baixo e pixel a pixel da

esquerda para a direita.

2. Se durante o varrimento anterior for encontrado algum pixel a branco, esse pixel
pertencera for¢osamente ao contorno de uma regido segmentada. Entdo interrompemos o
varrimento do passo anterior €, com base num algoritmo tipo “chain-code” [Jdhne, 1997],
assinalamos todos os pixels pertencentes ao contorno dessa regido. Este contorno pode
entdo ser transferido para a imagem original, permitindo a inspec¢do visual da qualidade

da segmentacao.

3. Devido aos erros da segmentacdo, existem pixels internos ao contorno encontrado no
passo 2 que nao foram assinalados. Como as regides leucocitos sdo sempre regides
completamente preenchidas, esses pixels devem pertencer a regido e por isso devem ser
também extraidos para ajudarem no processo de classificacdo de leucocitos. Utilizando
um processo de preenchimento (fill), todos os pixels internos ao contorno detectado no
passo 2 sdo assinalados e, se o seu nimero permitir considera-los como constituintes de

uma regido leucocito, serdo entregues ao processo de classificagdo de leucocitos, para
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identificacdo destes. Esta entrega ¢ feita facilmente através do mapeamento directo dos

pixels assinalados na imagem resultado para a imagem original.
4. Para que a procura de outros leucdcitos possa continuar, a regido que se acabou de extrair
devera ser apagada da imagem resultado, evitando-se assim repetir a extraccdo de uma

regido ja retirada anteriormente.

5. Voltar ao passo 1 até que a imagem seja toda percorrida.

Figura 3.8  Resultado ainda em bruto da segmenta¢do de uma imagem com quatro
leucocitos.
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3.3 Gerador de padrées de treino

\

Vejamos agora como podemos obter os padrdes de treino a serem entregues a rede
para proporcionar a aprendizagem. Como ja sabemos, o tipo de rede que vamos usar € uma
feedforward treinada com um algoritmo backpropagation. Vimos no capitulo anterior que
este tipo de rede se enquadra no tipo de aprendizagem supervisionada. Isto significa que por
cada iteracdo de treino que executamos teremos que apresentar a rede um par de padrdes de
treino. Par este que ¢ constituido pelo padrao de entrada e pelo padrao de saida. O padrao de
entrada ¢ aplicado as unidades da primeira camada da rede neuronal. O padrdo de saida,
também conhecido por padrdo alvo, representa a resposta que se pretende que a rede neuronal
aprenda para aquele padrao de entrada. Este padrao ¢ aplicado ao comparador de erro, que no

nosso prototipo adquiriu a forma de uma funcio'®, a soma dos quadrados das diferencas.

1 2w 5
E =) (T, -Y
ZkZ:l:( k (n,k)) (3‘3)

Este comparador devolve a rede neuronal informacao sobre a distancia entre o vector
de saida pretendido e o obtido, para o actual padrao de entrada, permitindo ao processo de
aprendizagem ajustar os pesos da rede neuronal de forma a minimizar esta distancia.

Pelos motivos ja mencionados, a diversidade de padrdes de treino devera ser a maior
possivel. Este requisito exige algum saber na geracdo dos padrdes de treino. Primeiro: as
limitacdes de hardware, temporal e espacial, impdem um nimero maximo de padrdes.
Segundo: os padrdes escolhidos deverdao representar da forma mais completa possivel e sem
redundancias os arranjos que permitem a correcta classificagdo do pixel central.

O nosso gerador de padrdes de treino serve-se de imagens de células (imagens de
treino) para extrair os padrdes de entrada e de imagens que nos designamos por resultado,

para extrair os padrdes de saida. Estas imagens resultado ndo s@o nem poderiam ser ainda as

' Embora esta fungio de custo se mostre suficientemente funcional para a maior parte dos problemas, outras
fungdes que possam traduzir de uma forma mais apropriada (de acordo com a aplicag@o) o erro entre os padrdes
pretendidos e os obtidos podem ser empregadas.
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imagens obtidas pelo processo de segmentacdo, mas sim imagens em que nds assinalamos
(pintdamos) manualmente a localiza¢ao dos leucocitos.

A obten¢do dos padrdes de entrada resulta do varrimento de uma janela idéntica a ja
referida, ao longo de uma imagem de treino. Imagem esta que € por nds organizada e que
contém diversos tipos de leucdcitos, obtidos em distintas laminas com diferentes coloragdes.
De cada vez que a janela de varrimento ¢ posicionada centralmente num pixel da imagem de
treino, sdo transferidos para um ficheiro os valores dos pixels abrangidos pela janela. No
entanto, para reduzir o tamanho do ficheiro e minimizar a possibilidade de redundancia de
padrdes, podemos no nosso prototipo extrair da imagem de treino padrdes nao de todos os
pixels mas apenas de alguns. A ideia ¢ idéntica a utilizada na janela de varrimento e consiste
em considerar na imagem de treino pixels intercalados por um z numero de pixels que nao
serdo considerados.

Analisemos o problema do tamanho dos ficheiros que guardam os padrdes de treino.
Consideremos uma imagem de treino com 68 leucdcitos e um tamanho de 1270*580 pixels.
Se cada pixel originar um padrao de treino, teremos 736600 padrdes. Se a janela de
varrimento tiver 25x25 pixels com dois pixels inactivos intercalados com os activos, entdo a
cada um dos 736600 pixels da imagem corresponderd um padrao com 243 Bytes (equacao
3.2). Multiplicando o numero de Bytes exigido pela janela de varrimento pelo numero de
pixels da imagem de treino, obtemos o tamanho do ficheiro que contém os padrdes de treino e
neste caso serd de 178993800 Bytes (174798 KBytes)! Por exemplo, no nosso caso, a
maquina que tinhamos disponivel tinha apenas 128Mbytes de RAM. Isto faz com que o
acesso ao disco seja permanente; resultado: um treino neuronal que demora meses!...

Se apenas gerarmos padrdes pixel sim pixel ndo, linha sim linha ndo, o nimero de
padrdes € reduzido para 184150 e o ficheiro passa a ter um tamanho de apenas 44748450
Bytes (43699 KBytes), tornando pelo menos no nosso caso o treino ja possivel
temporalmente. Certo ¢ que todas estas tentativas de redugdo de informacdo constituem um
acréscimo em termos de risco de falha na aprendizagem. Mas parece-nos que o facto de nao
considerarmos todos os pixels da imagem de treino nao aumenta significativamente esse risco,
pois pixels vizinhos acabam por proporcionar padrdes de treino muito idénticos que em

grande parte acabam mesmo por se tornar redundantes.
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Mas para termos hipoteses de reduzirmos ainda mais o tempo de aprendizagem ou em
alternativa aumentarmos outros factores como o tamanho da janela de varrimento
beneficiando das vantagens que dai advém, pensdmos e cridmos ainda outro método, voltando
a diminuir o niumero de padrdes sem prejudicar a aprendizagem neuronal ou até mesmo
melhorando-a. O método foi o seguinte: em vez de gerar padrdes por todas as regides da
imagem de treino, assinalamos manualmente, numa outra imagem (imagem piloto), as regides
sobre as quais os padrdes de treino devem ser gerados. Desta maneira evitamos estar a gerar
padrdes repetitivos sobre regides similares. Esta situacdo ¢ mais evidente nas partes das
imagens que constituem os globulos vermelhos e o fundo. Além disso, a ocupagdo de area
destas regides nestas imagens € superior a area ocupada pelas regides leucdcitos. Esta técnica
da imagem piloto permite uma maior equalizacdo entre o nimero de padrdes gerados sobre
estes dois tipos de regides, aumentando a probabilidade de sucesso da aprendizagem neuronal.
Esta seleccdo empirica das regides significantes para a aprendizagem produz uma redug@o no
numero de padrdes de treino para aproximadamente metade.

Estes métodos, que se baseiam na eliminagdo de informacgdo redundante, quando
associados, representam uma redu¢ao do numero de padrdes de pelo menos oito vezes sem
prejudicar a aprendizagem neuronal e permitem conciliar as performances na aprendizagem
com os limites computacionais.

Os padrdes de treino de saida sdo obtidos a partir de uma imagem binaria que nés
manualmente construimos. A constru¢do desta imagem binaria resume-se a substitui¢ao de
pixels numa réplica da imagem de treino de entrada. Nesta imagem, com a ajuda de um
programa de manipulagdo grafica, pintamos a branco os pixels pertencentes as regides
leucéceitos. Quando geramos o ficheiro de padrdes de saida, os pixels pintados a branco irdo
gerar padrdes com o valor de 0.8; os restantes irdo ser guardados com o valor de —0.8.

A correspondéncia entre os padrdes de entrada e os de saida esta perfeitamente
sincronizada. Ou seja, se gerarmos um padrdo de entrada pela sobreposi¢do da janela de
varrimento sobre a imagem treino de entrada I no pixel (k,l), entdo a resposta a este padrao
sera encontrada na imagem treino de saida O no pixel (k,I).

A apresentacdo iterativa sequencial ou aleatoria a rede neuronal do conjunto de pares
de padrdes de treino, obtidos da forma descrita anteriormente, possibilita a aprendizagem para

a segmentacao neuronal. A apresentagao dos pares de padroes de uma forma sequencial a rede
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neuronal pode trazer dificuldades na aprendizagem, principalmente no método de actualizacdo
de pesos do tipo on-line, no qual os pesos sdo actualizados padrdo a padrio. Isto porque a
geragdo dos padroes faz-se de uma forma sequencial sobre as imagens de treino de entrada e
de saida, provocando o aparecimento de sequéncias mais ou menos longas de padrdes
pertencentes a uma mesma classe das duas possiveis (classe leucécito/ classe ndo-leucdcito),
podendo prejudicar a convergéncia da rede neuronal. Para se reduzir este efeito, o nosso
algoritmo de treino foi equipado com um seleccionador aleatério dos pares de padroes de

treino.

3.4 Estrutura da rede neuronal backpropagation usada

Embora as redes neuronais feedforward com uma sé camada escondida possam
aprender a representar qualquer funcao [Haykin, 1999], na pratica o uso de redes neuronais
com mais do que uma camada escondida pode trazer melhorias na performance com que se
atinge a convergéncia [Fausett, 1994]. S6 que também aqui as limitacdes acrescidas pelo
suporte fisico acabam por tornar mais significativo o prejuizo que o beneficio. Eliminamos
assim essa hipotese.

Ainda que tivéssemos tentado usar, com o intuito de diminuir a estrutura neuronal e
assim facilitar a sua convergéncia, estruturas ndo completas, atribuindo a trés sub-redes os trés
planos H, L, e S respectivamente, ficou patente apds experimentacao que o desempenho neste
caso era sacrificado. Optou-se entdo por uma estrutura de conectividade total entre camadas
sucessivas de unidades.

Durante as sucessivas vezes que treinamos a rede neuronal, além de ajustarmos os
varios parametros com ela relacionados, tentdmos também modificar o nimero de neurénios
da camada escondida. Com o intuito de a rede poder aprender a segmentar com base nas
distribuigdes mais particulares de pixels contidos na janela de varrimento, foi aumentado o
nimero de neurdnios da camada escondida. Este procedimento, apesar de trazer ligeiras

melhorias ao resultado final, acabou por ser abandonado, devido as elevadas exigéncias
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computacionais. Essas exigéncias acabavam por reflectir-se tanto na fase de treino como na
fase posterior de segmentacao.

Nao esquecamos também que associados ao aumento do niumero de neurdénios temos
os problemas da dimensionalidade, que obrigam a treinar a rede com um maior nimero de
padrdes de treino. A nossa dificuldade na obtencdo de um niimero de padrdes de treino que
acompanhasse o crescimento da rede também ndo contribuiu para a melhoria significativa dos
resultados ao aumentar o niimero de neur6nios da rede.

Assim, experimentalmente chegou-se a uma solu¢do de compromisso ao adoptar
apenas dois neuronios para a camada escondida. Este nimero revela que a segmentacdo ¢
essencialmente feita com base no nimero de pixels que apresentam uma determinada cor e
luminancia, ¢ nao tanto na distribuicdo desses pixels na janela de varrimento. Esta
desvantagem pode ser mais sentida em imagens que possuem tonalidades muito distintas das
imagens de treino. Apesar de tudo, os resultados obtidos com este nimero de neurdnios sao

satisfatorios.
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Capitulo 4

O problema da classificagao

4.1 Descricao do problema

\

Quando um especialista em sangue explora opticamente uma lamina a procura de
leucocitos, executa uma tarefa comparavel a da segmentagdo, ja que realiza uma detec¢ao
visual das regides que formam os leucécitos. Imediatamente a seguir a detecgdo do primeiro
leucdcito, o especialista observa-o mais pormenorizadamente e com base no seu aspecto
geométrico determina a que classe de leucdcitos pertence.

A dificuldade que esta tarefa apresenta, mesmo para um especialista, prende-se
essencialmente com o facto de as caracteristicas geométricas definidoras do tipo de leucdcito
serem pouco claras e mesmo ambiguas, como ja haviamos referido no primeiro capitulo. Por

exemplo, repare-se nos dois pares de células da figura 4.1. Qual deles agrupa células de

Figura 4.1  Dois pares de leucocitos. No primeiro par temos dois eosinofilos e no
segundo par temos dois neutrofilos.
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classes distintas?

Na verdade e curiosamente, nenhum dos dois pares de imagens agrupa leucocitos de
classes diferentes. No primeiro par podemos observar dois eosinofilos € no segundo par dois
neutrofilos. Tornam-se assim evidentes as dificuldades na classificacao dos leucdcitos.

Se analisarmos a accdo de um especialista, verificamos o poder generalista que o
nosso cérebro aplica para conseguir uma correcta classificacdo. A independéncia a rotacao, a
independéncia a variacdo de tonalidades e at¢ mesmo a independéncia a escala sdo apenas
alguns dos pontos inerentes a essa generaliza¢dao. Esta capacidade pode ainda ser observada
doutra forma: por vezes, certas caracteristicas aparecem esvanecidas. Por exemplo, nos dois
eosin6filos apresentados no par 1 da figura 4.1, a granulagdo tipica apresentada pelo
citoplasma € notdria na célula da direita. Esta caracteristica leva de imediato um especialista a
classifica-la como um eosinéfilo. Essa granulacdo ja ndo ¢ de forma alguma evidente no
eosinofilo da esquerda, obrigando a uma observacdo mais cuidada do aspecto do nucleo. Este
¢ realmente dificil de descrever e por vezes passivel de ser confundido com o nucleo de
alguns neutrofilos.

Mais uma vez a dificuldade algoritmica, e at¢ mesmo linguistica, em descrever estas
subtis caracteristicas faz-nos recorrer as redes neuronais supervisionadas.

No capitulo anterior descrevemos a técnica que usamos para a deteccdo dos leucocitos
nas imagens. Cada um dos aglomerados de pixels assinalados por esta sdo pressupostamente
regides leucocitos. Temos entdo que determinar com um minimo de erro a qual classe de
leucdcitos € que pertence cada uma das regides segmentadas. Assim, e depois de termos
classificado 100 dos leucécitos presentes na lamina que contém a amostra, podemos
apresentar os resultados da contagem diferencial entre as diversas classes de leucocitos ai
presentes.

Uma dificuldade que se nos colocou quando tomamos a decisdo de usar, também na
classificagdo, redes neuronais foi a forma de introduzir na rede a regido leucocito. E que
enquanto no problema da segmentacdo o conjunto de pixels a classificar tinha sempre uma
cardinalidade constante, pois a janela de varrimento mantinha o seu tamanho ao longo do seu
percurso na imagem, implicando também uma rede neuronal com um niimero de unidades de
entrada constante, no processo de classificagdo o nliimero de pixels que constituem a regido

leucécito varia significativamente, ndo permitindo uma transposi¢ao directa para as entradas
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da rede neuronal. Embora esta dificuldade pudesse ser transposta, por exemplo, considerando
uma area quadrada cujo tamanho garantisse a abrangéncia total da maior regido leucdcito
possivel de aparecer numa imagem. Entdo cada pixel dessa regido quadrada corresponderia a
uma unidade de entrada da rede neuronal, fariamos alinhar o centro de massa da regidao
leucocito com o centro da area quadrada e entregar-se-ia o conteudo desta area receptiva a
rede neuronal. No entanto, esta abordagem parece-nos algo restritiva, pois estariamos
limitados a um tamanho maximo da regido leucocito, ndo permitindo, numa perspectiva
futura, a aprendizagem de quaisquer outras classes de leucocitos. E seria ainda
computacionalmente ineficiente, devido ao tamanho excedente da area receptiva. Para ja nao
falarmos das inumeras dificuldades que teriamos a treinar a rede neuronal para obter as ja
referidas capacidades generalistas.

Decidimos, por isso, entregar a rede neuronal ndo a regido leucédcito directamente
pixel a pixel, mas o resultado numérico fornecido por descritores. Assim, o numero de
entradas da rede neuronal sera igual ao numero de descritores, eliminando-se o problema
acima referido e beneficiando-se ainda, desta forma, de uma redu¢do na dimensao da rede
neuronal [Bishop, 1995].

Estes descritores traduzem numericamente variadissimos aspectos de uma textura ou
de uma regido. Tentou entdo seleccionar-se empiricamente os mais adequados para a
resolucdo do nosso problema, j4 que uma boa escolha pode beneficiar a capacidade de

generalizagdo que a rede neuronal apresentara depois de treinada [Bishop, 1995].

4.2 Descritores

Os descritores que usamos para codificar numericamente os atributos geométricos das
células dividem-se em trés grupos: descritores de regides, descritores de textura e descritores
primarios. Com os descritores de regides pretende-se traduzir para a rede neuronal aspectos
geométricos da regido citoplasma (pelo menos nos leucdcitos que o possuem) e aspectos

geométricos da regido nucleo. Os descritores de textura sdo aqui usados com o proposito
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principal de codificar numericamente a intensidade de granula¢do que algumas classes de
leucocitos apresentam, tanto ao nivel do citoplasma como do ntcleo.

Os descritores primarios sdo constituidos por parametros como o perimetro do
citoplasma, o perimetro do nucleo, racios entre estes, etc.. Estes descritores permitem também
uma caracterizagdo numérica de importantes atributos geométricos das células, contribuindo
para a facilidade da aprendizagem e generaliza¢do neuronal.

Houve ainda o cuidado de utilizar normalizacdes aplicadas a alguns descritores de
regides, com o intuito de conseguir a invariancia a translagdo, a rotacao e a escala [Masters,
1994]. Ao ter-se adoptado os descritores de regides com mecanismos que 0s tornam
invariantes a escala, a gama de valores resultantes destes ¢ assim mais pequena, estavel e
coerente com o aspecto geométrico das células. Apesar disto, optou-se por integrar também
no conjunto de variaveis a entregar a rede neuronal uma que representa a area das células
(descritor primario), pois o tamanho relativo entre as vérias classes de leucocitos constitui um
atributo de diferenciacdo que em algumas situagdes de incerteza pode ser determinante para a
correcta classificagdo. Isto pode ser feito, j& que a escala das imagens fornecidas pelo

microscOpio se mantém sempre constante.

4.2.1 Descritores de regides

Existem varios modos de descrever numericamente figuras bidimensionais. Um
método possivel recorre a codificagao do contorno fechado que limita a figura, como € o caso
dos descritores de Fourier [Pratt, 1991]. Com estes métodos consegue-se codificar os detalhes
das formas, razoavelmente bem; contudo sdo muito sensiveis ao ruido [Masters, 1994]. Ora, o
processo de segmentagdo introduz em alguns casos deformagdes que se denotam
principalmente ao nivel do contorno da regido. Por isso, decidimos empregar um outro
método, que para descrever uma figura se baseia em toda a sua superficie e ndo apenas no seu
contorno, tornando-se assim mais imune ao ruido. Este método pode ser implementado
através dos momentos. Os momentos de pequena ordem sdo, relativamente aos de ordens

elevadas, pouco sensiveis a detalhes geométricos e mais faceis de calcular. A sua transdugdo
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geométrica resume-se a um valor, facilitando a sua transposi¢do para a entrada da rede
neuronal e ¢ possivel através de normalizagdes tornd-los invariantes a translagdo, rotacdo e
escala. Sdo assim adequados para a resolu¢cdo do nosso problema.

Uma outra forma de descrever regides ¢ através de racios entre os descritores
primarios da regido. A equagdo seguinte serve-se do perimetro e da area da regido para

produzir uma descrigdo numeérica desta.

2
c=L
4 @.1)

Este descritor, chamado circularidade [Jahne, 1997], é também independente a rotagao
e escala, como ¢ evidente, ja que resulta da razdo entre o quadrado do perimetro ¢ a area da

regido a descrever.

4211 Momentos

A defini¢do mais simples de um momento que usa informagdo bidimensional discreta

¢ a seguinte:

M(p,q)=3, D X"y f(x,) (4.2)

na qual p e q representam a ordem do momento segundo a direc¢ao dos xx e segundo a
direccdo dos yy respectivamente e x € y as coordenadas de um pixel da imagem f{x,y). Esta
imagem f{x,y) tanto pode estar representada de uma forma biniria como em niveis de
cinzento. Se a imagem considerada for bindria, os momentos dependerdo apenas das formas

contidas na imagem; se for em niveis de cinzento, os momentos nao dependerdo apenas das
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figuras contidas na imagem mas também da distribui¢do das amplitudes dos pixels ao longo
dessas figuras.

Qual a opcdo a seguir para obter o melhor desempenho na classificagdo das células? A
primeira vista, a utilizacdo de imagens do nucleo e citoplasma em niveis de cinzento para o
calculo dos momentos parece ser a mais adequada, devido ao maior grau de informagdo que
estas possuem. No entanto, como ja sabemos, os pixels que constituem estas regides estao
sujeitos a variagdes e ruido, o que provoca instabilidade nos valores dos momentos. Por outro
lado, o uso de imagens bindarias do ntcleo e do citoplasma reduz estes problemas, mas ignora
a informacdo que provinha da distribui¢do dos pixels ao longo destas regides. Pensamos que a
melhor solugdo, e ja que o problema da dimensionalidade da rede neuronal ndo se coloca com
tanta importancia como no caso da rede de segmentagdo, serd a de calcular os momentos para
as duas abordagens e deixar que a rede neuronal decida com base nestes dois momentos.

Outra tentativa possivel para atenuar os problemas causados nos momentos pelo ruido das
imagens em niveis de cinzento ¢ a de calcular os centrdides e fazer a normalizagdo a escala
com base nas imagens bindrias (Equagdo 4.8) e s6 depois, usando estas normalizagoes,
calcular os momentos das imagens em niveis de cinzento [Masters, 1994]. Isto faz com que os
valores dos momentos se tornem menos sensiveis e em simultdneo dependam da distribui¢ao
dos pixels na figura.

Os valores fornecidos pela equacao (4.2) sdo relativos a origem do referencial onde a
figura se encontra, ou seja, sdo dependentes do local onde a figura se situa na imagem. Para se
eliminar esta dependéncia, os momentos sdo calculados relativamente as coordenadas do
centrdide da figura inclusa na imagem f{x,y). As coordenadas do centrdide sdo obtidas através

das seguintes equacgoes:

_M(1,0)
© M(0,0) (4.3)
_M(©.1)
b M(0,0) (4.4)
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Os momentos referidos sdo obtidos pela proxima equagdo e da-se-lhes o nome de

momentos centrados.

Ulp.q)=, D (x=u)’ (y—u,)" f(x,) (4.5)

4212 Momentos invariantes a escala

Para que os momentos ndo variem com o tamanho da figura, a equagdo (4.5) ¢
normalizada de acordo com a equagdo seguinte [Masters, 1994]. Esta normalizagdo ¢ valida

para imagens bindrias e M(0, 0) representa a drea total da figura contida na imagem.

U(p,
Vip,q) = (P f]p)+q+2)

M(0,0) (4.6)

Se utilizarmos imagens em niveis de cinzento, teremos que ter em conta que a figura
apresenta uma profundidade codificada em niveis de cinzento, como se de um volume se
tratasse. Isto implica que M(0,0) deixa de representar uma éarea e passa a representar um
volume, que ¢ o somatério de todos os valores dos pixels que formam a figura. Neste caso, a

equagdo usada para a normalizacao a escala ¢ a seguinte [Masters, 1994]:

U(p,q) 4.7)

5 M(O ’ 0) (p+gq+3)

Vip,q) =

Como j4a foi referido atrds, os momentos de uma figura em niveis de cinzento podem ser

calculados recorrendo aos centroides obtidos com os momentos da imagem binaria dessa
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figura. Sendo assim, a normalizacdo a escala também terd que levar em conta este ponto,
resultando numa outra equagdo [Masters, 1994] de normalizagdo em que M(0,0) representa

novamente a area total da figura:

Up,q)
V(p’Q) = +q+ 4.8
M(O,O)(M3) (4.8)
4213 Momentos invariantes a rotagéo (l)

A importancia de se possuirem descritores invariantes a rotagdo ¢ obvia, pois qualquer
tipo de leucocito presente numa imagem tera que ser bem classificado independentemente da
sua orientagdo geométrica. Estuddmos dois métodos que permitem tornar os momentos
invariantes a rota¢ao; porém, ambos podem apresentar alguns problemas, pois, de facto, este
género de normalizagdo ¢ o mais dificil de obter.

Um método baseia-se na correccdo da orientacdo actual da figura [Masters, 1994]. Os
momentos sdo normalizados tendo em conta o angulo que o eixo de maior inércia da figura
faz com o eixo horizontal. E como se rodassemos a figura de maneira a que o seu eixo de
maior inércia coincidisse com o eixo horizontal. Desta forma, os momentos tornam-se
independentes da orientacdo inicial da figura. Os problemas inerentes a este processo
aparecem principalmente quando em certas figuras o eixo de maior inércia ¢ idéntico ao de
menor inércia. Se isto acontecer, ¢ muito provavel que a identificagdo do maior eixo possa
falhar, por exemplo devido a ruido, provocando a incorrecta normalizagdo dos momentos.

O angulo que o eixo de maior inércia faz com a horizontal pode ser obtido a partir dos
valores proprios (A; € Ay) da matriz seguinte [Masters, 1994] cujos elementos sio momentos

de segunda ordem:

b V(2,00 V(1,1 (4.9)
“lva,n 0,2
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Se considerarmos a=V(2,0), b=V(1,1) e c=V(0,2), entdo a equacdo (4.13) permite-nos

calcular o referido angulo [Masters, 1994]:

r=+/(a-c)’ +4b’ (4.10)

1
ﬂlzg(a+c+r) (4.11)

1
/12=5(a+c—r) (4.12)

eztan_l(MAX[ll,lz]—cJ

b (4.13)

Temos, no entanto, que ter em atencao que existe ainda uma ambiguidade a ser resolvida.
O angulo obtido indica, de facto, o quanto ¢ que temos que rodar a figura para atingir a
horizontal; mas, se a esse angulo adicionarmos 180°, a figura continua a manter-se na
horizontal. Se a figura ndo for simétrica, os momentos irdo depender desta adi¢do angular.
Para resolver este problema, tenta procurar-se o lado da figura com o aspecto mais cheio,
rodando-se de seguida a figura 180° ou ndo de forma a que esse lado se situe sempre para a
esquerda do referencial vertical. O lado mais cheio pode ser encontrado através do calculo do
momento de terceira ordem M(3,0). Se este momento for negativo, significa que teremos de
adicionar ao angulo calculado em (4.13) 180°, pois significard que o lado mais cheio se

encontrara a direita do referencial vertical.

Com o angulo obtido através da equagdo (4.13), os momentos sao transformados segundo

a equagao apresentada a seguir [Masters, 1994]:
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b4 q P 4q
My(p,q)=), D.(-D" *(cos0)" " (sin@)" M(p+q—r—s,r+s)  (4.14)

r=0 s=0 r S

4214 Escalonamento dos momentos para as entradas da rede neuronal

Para se obter um melhor desempenho da rede neuronal, é importante que a média dos
valores de cada varidvel de entrada seja 0 e ainda que a gama de valores destas variaveis se
situe dentro de um intervalo aceitdvel de forma a serem comensuraveis com a gama de valores
de entrada da rede neuronal. A forma de se conseguir um escalonamento admissivel pode
passar por uma analise estatistica, por vezes até empirica, dos valores obtidos para o conjunto
de padrdes de treino, estando entdo estes sujeitos a algum tipo de transformacao, nao-linear ou
linear ou ambas. Uma transformacao possivel, € que usdimos com 0s momentos, passa por
sujeitar os valores a uma compressdo logaritmica, ou, no caso de momentos que podem
atingir valores negativos, a uma raiz de indice impar.

No nosso caso, depois de analisarmos o universo de valores inerentes ao conjunto de
padrdes de treino, chegdmos a equacdo (4.15), que nos permite, para os momentos M(2,0) e
M(0,2), ter uma gama de valores que estd em sua grande parte no intervalo [-1, 1], estando

assim de acordo com a gama de valores dos neurdnios usados.

m+0.015
M=log ———> 4.15
g( 0.087 ] (*.15)
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4215 Momentos invariantes a rotagéo (Il).

Existe uma outra abordagem para resolver o problema da invariancia a rotagao. Nesta
abordagem, a figura ndo tem que sofrer qualquer alteracdo a sua orientagdo, eliminando-se,
por isso, os problemas ja referidos e que dai advém. Trata-se de um conjunto de variaveis
[Masters, 1994] cujos valores ndo dependem da orientacdo que a figura detém. Porém, esta
abordagem também apresenta alguns problemas, verificando-se experimentalmente alguma
incoeréncia dos valores destas variaveis para diferentes orientagcdes de uma mesma figura. No
entanto, a disparidade de valores obtidos pelo método anterior, quando o eixo de maior inércia
da figura ndo ¢ evidente, faz com que este Ultimo método seja preferivel, pelo menos nessas
situagdes. De qualquer forma, devido a dificuldade em decidirmos por um dos dois sem
primeiro efectuarmos experimentacdes, a nossa op¢ao foi calcular os momentos usando
ambos, deixando, assim, a rede neuronal aproveitar o melhor de cada um.

A primeira variavel (4.16) pretende dar informacdo sobre o aspecto (excentricidade)
da figura a partir da relacao entre o eixo de maior inércia e o eixo de menor inércia. Repare-se
que A e Ay sdo resultado das equagdes (4.11) e (4.12). As constantes da equagdo foram
ajustadas de forma a garantir o correcto escalonamento de valores para a rede neuronal

[Masters, 1994].

Ay
“1 099999

ASPECT =2log| —2 (4.16)

1.2

Outra variavel (4.17) independente a rotagdo baseia-se na soma dos dois eixos de

inércia [Masters, 1994].

A +A,—-0.158
SPREAD =2log

0.092 (4.17)
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Um conjunto de variaveis independentes a rotagdo foram apresentadas por [Hu, 1962].

Estas variaveis utilizam momentos até a terceira ordem que foram normalizados a escala e

translagio.
hl=V(2,0)+V(0,2) (4.18)
n2=[V2,0)-7(0,2)]*+4[r(1,1)? (4.19)
h3=[V3,0)-3r1,2)]*+[V(0,3)-3r2,D]> (4.20)
WA=V 3,00+V(1,2)]*+[V0,3)-V(2,D]? (4.21)

s=3,0-3v1,2)] V3,00+71,2)]

{VE.0+7a, 2] 31 0,3)+r@2,n]* |

(4.22)
+[372,1)-7(0,3)] [0,3)+V(2,1)]
{3r3,00+v 1,2~ 0,3)+v@2,1]* }
h6=[72,00-70,2] {IF3,00+71, 2]~ 0,3 +72,n]*> }
(4.23)

+4r(,D [V 3,00+v1,2)] [70,3)+7(2,1)]
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As equacgdes seguintes permitem escalonar os seis descritores anteriores, de forma a

adequa-los as entradas das redes neuronais [Masters, 1994].

nhl=10log(1041 —1.2) (4.24)
. 310g(h2 +o.ooo1j
0.0101 (4.25)
. 810g(h3 + o.ooosj

0.0025 (4.26)

a2 10g(h4 + o.ooooom}
0.0000101 (4.27)
nh5 =1000345 (4.28)
nh6 = 2003/h6 (4.29)
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422 Descritores de textura

De entre os diversos processos existentes para descrever texturas, optamos pelos que
recorrem a modelos estatisticos, pois pareceu-nos serem estes os mais adequados mediante a
falta de regularidade de primitivas de textura que as nossas c¢lulas apresentam.

Uséamos, assim, um conjunto de variaveis [Masters, 1994] muito simples que permitem
codificar numericamente alguns aspectos das texturas. Os valores fornecidos por estas
variaveis provém da regido nucleo, da regido citoplasma ou de ambas em simultaneo.

As variaveis que usamos foram as seguintes:

e Desvio médio

(4.30)

reg

Desv _Med = 1 i ‘reg[l’] — media
n o

Em que reg representa o conjunto de n pixels da regido a considerar e media,., a média

das intensidades dos pixels dessa regiao.

e Desvio padrio

n

z (reg[i |= media,,, )2

Desv  Pad =1|-= - (4.31)

e Assimetria (Skewness)

3

1 I

Desv_Pad’ 5 (regli]- media,,, )

n

(4.32)
Skewness =
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e Curtose (Kurtosis)

1 n

m (Veg[i]— mediareg )4 (433)
— i=1

-3

Kurtosis =
n

e First neighbour contrast

n—1
Z| reg[i + 1]— reg[i]|
FNC — =l (434)
n—1

Enquanto os anteriores descritores desprezam qualquer informagdo concernente as
posicdes ocupadas pelos pixels, este ultimo fornece o valor médio do mddulo das diferencas
entre pixels adjacentes, podendo esta diferenca ser calculada tanto na direcg¢do vertical como

na horizontal.

e Second neighbour contrast

n-2
Z| reg[i + 2]— reg[i”
SNC — i=1 (435)
n—2

Este descritor ¢ idéntico ao anterior. No entanto, as diferencas sdo calculadas nio entre

pixels adjacentes mas com um pixel de intervalo.

Também estes descritores foram escalonados com base nos valores obtidos para o

conjunto de padrdes de treino.
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4.2.3 Descritores primarios

Chamamos descritores primdrios a parametros geométricos elementares que podem
ajudar na classificag¢ao dos leucocitos.
Os descritores primarios por nds usados sao aplicados as regides ntcleo e citoplasma

separadas por um processo de segmentacdo descrito no ponto 4.4. Esses descritores primarios

sdo seis:

e Intensidade (In,) média do nucleo

e Intensidade(I¢;) média do citoplasma
e Area (Any) do nucleo

e Area (A¢j) do citoplasma

e Perimetro (Pny) do ntcleo

e Perimetro (P;) do citoplasma.

Foram ainda usados réacios entre os descritores primarios do ntcleo (Nu) e os do

citoplasma (Ci).

436
R[ — INM ( )
ICi
A,
R, =—¢
T (4.37)
RP — PNu
F; (4.38)
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4.3 Descritores entregues a rede

A seguinte tabela mostra a que regides das células foram associados os diversos

descritores vistos anteriormente.

Tabela 4.1
Eq. Nucleo Citoplasma Nucleo Citoplasma. Célula
(Imagem binaria) | (Imagem bindria) (Luminancia) (Luminancia) (Luminancia)
Me(2,0) (4.14) X x x!
Me(0,2) (4.14) X x x!
Aspect (4.16) X X x!
Spread (4.17) X X x7
Nhi (4.18) X X
Nh2 (4.19) X X
Nh3 (4.20) X X
Nh4 (4.21) X X
Nh5 (4.22) X X
Nh6 (4.23) X X
Circularid. | 4.1) X X
Desv_Med. | (4.30) X X
Desv_Pad. | (4.31) X X
Skewness | (4.32) X X
Kurtosis (4.33) X X
FNC (4.34) X X
SNC (4.35) X X
Inu X
Ici X
ANy X
Aci X
Pru X
Pgi X
Ry (4.36) X X
Ry (437 X X
Rp (4.38) X X

17 , . . . . .
Estes momentos foram calculados usando os centroides obtidos a partir dos momentos binarios. Assim, a
independéncia a escala foi conseguida através da equagao (4.8).
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Como pode ver-se na tabela anterior, os descritores foram aplicados ao citoplasma,
nicleo e a toda a regido célula. Note-se ainda que alguns descritores estdo associados as
componentes binarias do nucleo e citoplasma. Poderiamos também ter associado estes
descritores as componentes de cor das referidas regides, mas pareceu-nos que nesse caso as
capacidades de generalizacdo do sistema sairiam diminuidas, devido as variagdes de

tonalidades que estas imagens apresentam.

44  Segmentagao do Nucleo/Citoplasma

Depois de analisarmos as secgdes anteriores, torna-se Obvia a necessidade de
pOSssSuirmos um mecanismo que nos permita separar a regiao nucleo da regido citoplasma.

Se repararmos, a luminancia dos pixels que constituem o nucleo dos leucocitos ¢
sempre mais baixa que a dos pixels constituintes da regido citoplasma. Isto implica que o
histograma tipico (figura 4.2) de uma regido célula, com nucleo e citoplasma, apresente duas

zonas mais ou menos bem definidas, dependendo em grande parte da qualidade das imagens.

Figura 4.2  Histograma tipico de um leucocito com nucleo e citoplasma.
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O valor T (threshold) deve ser obtido garantindo a separacao clara das duas zonas do
histograma. No nosso caso T ¢ obtido da andlise da variacdo da envolvente do histograma.
Com este valor e usando a parametrizagdo seguinte, conseguimos identificar os pixels do
nucleo e os pixels do citoplasma. Os pixels assinalados na imagem reg seg a 1 pertencem ao

citoplasma e os que sdo assinalados a 0 pertencem ao ntcleo.

1 se reg[x][y]>T
reg _seglx][y]= 0 s redlelb]<T (4.39)

Existe ainda a situagcdo em que os leucécitos ndo possuem citoplasma, ndo podendo a
estes, obviamente, aplicar-se a técnica anterior. A técnica que usamos para detectar um
leucocito sem citoplasma também recorre ao histograma. Um leucocito que apenas tem nticleo
apresenta uma gama dinadmica de histograma, inferior a um leucocito com citoplasma. Se isto
acontecer, todo o restante processo de classificagdo ficara condicionado a ndo existéncia de

citoplasma.

4.5 Descricao do classificador neuronal

De cada vez que o processo de segmentacdo assinala um novo leucdcito, as
intensidades dos pixels que o formam sdo fornecidas aos varios descritores de acordo com a
tabela (4.1). Por sua vez, os valores calculados por meio destes descritores sdo fornecidos a
rede neuronal, as saidas da rede neuronal sdo entdo comparadas e dessa comparagdo resultara
a classificagdo do leucdcito (figura 4.3).

O numero de entradas da rede neuronal usada na classificacdo ¢ igual ao niumero de

descritores usados, enquanto o numero de saidas dessa rede neuronal ¢ igual ao niumero de

classes de leucdcitos que se pretende que o sistema identifique. Para a realizacdo do nosso
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trabalho, as laminas que nos foram cedidas pelo laboratério de andlises ndo apresentavam
classes de leucocitos anormais, o que implica a existéncia de cinco classes de leucécitos e por
conseguinte cinco neurdnios na camada de saida da rede neuronal. Na camada escondida
foram experimentados diferentes nimeros de neurdnios, tendo-se chegado a um valor de 12

neurdnios que nos pareceu o mais indicado para conseguir bons resultados.

Figura 4.3  Esta figura esquematiza o nosso classificador neuronal. As caracteristicas
geradas pelo conjunto de pixels que formam o leucécito sdo fornecidas a rede neuronal
através dos descritores geométricos. Cada saida da rede neuronal representara uma classe
de leucocito e serd comparada com as restantes. A que apresentar um valor mais elevado
sugerira a classe do leucocito.

—» Decisdo

Descritores

Comparador
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4.5.1 Treino neuronal

O primeiro passo a dar para se poder treinar a rede neuronal € obter os padrdes de
treino. Cada padrao de treino ¢ obtido sobre uma regido leucécito.

Seleccionamos um conjunto de imagens que contém leucdcitos de classes diversas.
Submetemos estas imagens ao processo de segmentacdo. Cada regido assinalada ¢ entregue
aos descritores. Os valores dos descritores sdo entdo guardados em ficheiros. Desta forma, de
cada vez que este processo ¢ repetido € acrescentado ao ficheiro um novo padrao de treino de
entrada. A medida que sdo gerados estes padrdes de entrada, sdo também gerados os padrdes
de saida, embora neste caso seja necessdrio recorrer a um especialista. Cada leucdcito
assinalado ¢ identificado pelo especialista, sendo gerado um vector de cinco posi¢cdes que
codifica (tabela 4.2) cada classe de leucocito. Este vector corresponde ao padrao de treino de

saida e serd posteriormente apresentado aos neurénios de saida da rede neuronal.

Tabela 4.2
V0] V(1] V[2] V[3] V[4]
Basofilo 0.8 -0.8 -0.8 -0.8 -0.8
Neutrofilo -0.8 0.8 -0.8 -0.8 -0.8
Linfocito -0.8 -0.8 0.8 -0.8 -0.8
Eosinofilo -0.8 -0.8 -0.8 0.8 -0.8
Mondcito -0.8 -0.8 -0.8 -0.8 0.8

4.51.1 Validagao Cruzada

Para que o treino da rede neuronal seja também conseguido em termos de
generalizagdo, foi usada uma técnica de validacao cruzada [Haykin, 1999].
A técnica por nos usada obriga a possuir dois conjuntos de padrdes distintos. Um, o

maior, ¢ usado para treinar a rede neuronal, o outro ¢ usado para validar o referido treino.
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Assim de n padrdes de treino em n padrdes de treino € obtido o erro médio relativo aos
padrdes de validag@o. No final do treino os pesos a reter sdo aqueles que apresentam o menor
erro para os padrdes de validacdo. Desta maneira evita-se que a rede se especialize em
demasia nos padroes de treino, reduzindo a capacidade de generalizagdao. Este fendémeno ¢
também conhecido por sobre aprendizagem das redes neuronais.

Lembramos que esta técnica ndo foi usada no treino da rede de segmentagdo, porque,
nesse caso, o conjunto de padrdes € tdo extenso e diverso que por si sO proporciona a mesma
capacidade de generalizacao que a técnica de validagdo cruzada.

Porém, no caso da classificagdo, o conjunto de padrdes de treino ¢ muito mais

reduzido, podendo esta técnica ajudar a melhorar as capacidades de generalizagao.

4.5.2 Classificacao

Depois da rede treinada, o processo torna-se auténomo. Através dos descritores, cada
leucocito encontrado na imagem serd avaliado pela rede neuronal. Esta produz um vector na
sua saida que, de acordo com a tabela (4.2), identificara o respectivo leucécito. Repare-se que
a posicao do vector que contém o valor mais elevado (0.8) identifica a classe do leucoécito.

Porém, a classificacdo nem sempre ¢ exequivel, pois pode acontecer que os valores
contidos no vector existente a saida da rede neuronal se afastem dos valores dos vectores
mostrados na tabela 4.2. Resolvemos assim considerar duas situagdes inclusivas para as quais

nao ¢ possivel identificar com exactidao os leucécitos:

1. A classificagdo ndo sera feita se a diferenca entre os dois valores mais elevados for
inferior a um determinado valor K. Esta condi¢ao, quando verdadeira, indica ndo haver
margem suficiente para garantir com precisao a pertenca do leucdcito a classe assinalada
pelo valor mais elevado. E preferivel, assim, ndo classificar. A indicagio obtida no nosso

prototipo nesta situagdo ¢ “Nao tenho a certeza de que célula se trata”.
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2. A classificagdo também nao sera feita se o maior elemento contido no vector for inferior a
um determinado valor T. Esta condi¢do obriga a que a classificacdo seja feita com base
num valor maximo que se aproxima de 0.8. Assim, a probabilidade de o elemento maximo
indicar a célula correcta aumenta. Desta forma, o nosso prototipo anuncia: “Nao sei qual ¢

a célula”.

O valor de K e T foram determinados experimentalmente com base num conjunto de

células de teste.
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Capitulo 5

Resultados experimentais

Neste capitulo serdo apresentados resultados que irdo demostrar a validade das
abordagens descritas nos capitulos anteriores. Na primeira parte deste capitulo, poderemos
observar, através de imagens, o comportamento do processo de segmentacdo. Na segunda
parte, iremos apresentar através de uma matriz confusdo os resultados obtidos com o processo
de classificagao.

Para a obtencdo dos resultados foram usadas imagens reais que padecem na sua
aquisicdo de qualquer tipo de controlo que assegure a sua estabilidade em termos de cor e
brilho. Isto significa que os processos por nds apresentados foram testados até aos seus
limites. Estes resultados irdo demonstrar isso.

Os resultados aqui apresentados (segmentagdo e classificacao) foram ja obtidos depois
da integracdo no nosso protdtipo de algumas técnicas que nao sdo descritas nos capitulos
anteriores. Por exemplo, o processo de segmentacdo foi completado com um mecanismo de
separacdo de regides leuctcito conexas. Foram também desenvolvidos algoritmos que se
aproximam em eficiéncia de uma ordem logaritmica e que permitem a aceleragao do processo

de segmentagdo, tornando-o temporalmente menos dependente do tamanho das imagens.

Durante a fase de treino foi obtida uma multiplicidade de pesos que proporcionaram
diversos resultados. A medida que os conjuntos de pesos iam sendo obtidos, tentava-se por
um processo de trial-and-error melhorar os resultados, fazendo o ajuste em varios factores.
Também as multiplas e distintas inicializagdes a rede, que este processo implica, fazem com
que as hipdteses de conseguir um conjunto de pesos que se aproximam da situacdo de minimo

global aumentem.
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5.2 Resultados da segmentacao.

Os modos e parametros finais que se revelaram mais apropriados para o mecanismo de

segmentagdo foram:

e (Gama de valores de inicializa¢ao dos pesos = [-0.02 , 0.02];
e O modo de inicializagao dos pesos foi o Nguyen-Widrow;

e Funcdo de activagdo: em todas as camadas foram usadas fung¢des do tipo sigmoide

bipolar;
e Modos de actualizacao dos pesos: o delta-bar-delta;
e 0=0.002;
e [=0.7,
e k=0.0001;
e v=04;

e Numero de camadas escondidas = 1;

e Numero de unidades na camada escondida = 2;

e Numero de unidades na camada de entrada = 243;

e Numero de padrdes de treino utilizado = 95354,

e Actualizagdo dos pesos pelo método Batch.

e Ordem de apresentagdo a rede dos padrdes de treino: Sequencial,

e Tamanho da janela de varrimento: 25x25;

e Arranjo dos pixels da janela de varrimento: um pixel activo intercalado por dois
inactivos.

e Sistema de cor: HSL.

Comecemos por analisar imagens (da Figura 5.1 & 5.6) que foram usadas para extrair
padrdes de treino para a aprendizagem neuronal. A partir da imagem 5.7 inclusive podemos
observar os resultados obtidos em imagens que ndo pertencem ao conjunto das imagens de

treino.
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Note-se que associadas as imagens originais temos duas imagens. Numa podemos ver
a azul o contorno que delimita a célula; na outra podemos ver, além desse contorno, a
segmentacdo do nucleo (a vermelho) e do citoplasma (a verde).

Refira-se também que serdo tecidos alguns comentarios sobre os resultados da
classificagdo obtidos para cada imagem, uma vez que estes dependem da eficicia da

segmentagao.

Figura 5.1  As imagens seguintes mostram um neutr6filo rodeado de alguns eritrdcitos.
A imagem original (ilno), apds ser sujeita ao processo de segmentacdo, resultou nas
imagens sequentes. Podemos ver na imagem (ilnsc) que apesar do ténue tom do citoplasma
relativamente ao fundo os limites da célula foram muito bem delimitados. Também a
imagem (ilnsctu) mostra um bom resultado no que se refere a separagao entre o nucleo e o
citoplasma. Por conseguinte, o processo de classificacdo identificou a célula correctamente.

ilno ilnsc ilnsctu

Figura 5.2  Nestas imagens podemos observar o resultado da segmentagdo de um
eosinofilo. Repara-se na conectividade existente entre o citoplasma do eosindfilo e um
globulo vermelho. Apesar disso, o contorno delimitador da célula foi obtido com exactidao.
Também a separacdo do nucleo e citoplasma foi perfeita (i2esctu). E o mecanismo de
classificagdo nao teve duvidas ao classifica-lo como um eosinéfilo.

A A A

i2eo 12esc i2esctu
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Figura 5.3  As imagens seguintes apresentam uma tonalidade de fundo bem diferentes
das anteriores. Repare-se que, apesar de o contorno encontrado descrever bem a célula,
houve alguma imprecisdo na segmenta¢do do nucleo (imagem - i3esctu). Isto deve-se a
pequena diferenca de luminancia média que o nucleo apresenta relativamente ao
citoplasma. Como vimos, 0 nosso processo de segmentacdo -nlicleo citoplasma-, baseia-se
precisamente na diferenga de luminancia entre a regido nucleo e a regido citoplasma. Este
leucdcito foi correctamente classificado pelo nosso prototipo como sendo um eosinofilo.

i3eo i3esc i3esctu

Figura54 A imagem (i4mo) mostra um monocito com um citoplasma algo disforme.
Podemos verificar na imagem (i4msc) que o contorno da célula ¢ assinalado correctamente
pelo mecanismo de segmentacgdo, a excep¢do de uma pequena por¢ao (assinalada por nos
com uma seta amarela). Na imagem (i4msctu) verificamos que o nucleo do leucdcito foi
correctamente assinalado. O processo de classifica¢dao identificou a célula como sendo um
mondcito, o que esta correcto.

i4mo 14msctu
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Figura 5.5  Nestas imagens podemos observar a segmentacao de um linfécito. Repara-se
que existe uma pequenissima parcela circular de fundo que foi incluida na regido célula.
Isto vai provocar um aumento da gama dindmica do histograma da regido célula. Este
aumento faz com que o mecanismo de segmentagdo -nlcleo citoplasma- trate a regido
segmentada como uma regido composta por nucleo e citoplasma. Isto obviamente pode
produzir inconvenientes ao nivel do processo de classificagdo. No entanto, a célula abaixo
foi correctamente classificada. Isto € percebivel se tivermos em conta que os padrdes de
treino usados para a classificagdio foram obtidos a partir deste mesmo processo de
segmentacao.

i5lsctu

Figura 5.6  Esta imagem mostra um basofilo. Também nesta célula o citoplasma nao
existe. A regido segmentada apresenta uma gama dinamica do histograma suficientemente
baixa para o processo de segmentagdo -nucleo citoplasma- considerar a existéncia apenas
do nucleo (i6bsctu). O classificador de leucdcitos designou-o correctamente por basoéfilo.

16bo I6bsc I6bsctu
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Figura 5.7 A imagem (i7no) mostra um neutrofilo conexo a um eritrécito disforme.
Este eritrocito apresenta em parte da sua superficie uma tonalidade similar & do neutréfilo.
Podemos entdo verificar que uma pequena parte da regido eritrocito (seta verde) foi
agregada ao leucdcito (pelo processo de segmentacdo) e que existe uma reduzida parcela
do leucécito (seta amarela) que nao foi integrada na regido leucocito (i7nsc). Estas
deficiéncias devem-se fundamentalmente as lacunas existentes no conjunto de padrdes de
treino. Uma vez que se torna dificil obter um conjunto de padrdes de treino representativo
de todas as situagdes particulares, como esta. Estas anomalias da segmentacdo resultaram
numa classificacdo com a indicac¢do de “Nao tenho a certeza de que célula se trata”.

i7nsctu

Figura 5.8 Aqui podemos ver o resultado da segmentagdo de uma imagem cujas
tonalidades diferem significativamente das tonalidades das imagens anteriores. Em adi¢do
o nucleo do leucocito tem um aspecto algo peculiar. Apesar de se ter conseguido um bom
resultado no que se refere a delimitagcdo do contorno celular (imagem i8nsc), este leucéceito
foi classificado erradamente como sendo um monocito. A justificagdo reside
essencialmente na pouca eficacia do método de segmentagdo -nucleo citoplasma-, que mais
uma vez perde pormenores dos limites da regido nucleo, as quais sdo decisivas ao
adjuvarem na classificagdo. Comparemos o nucleo do leucocito, visivel na imagem (i8no),
com a regido nucleo assinalada pelo processo de segmentacdo na imagem (i8nsctu).
Observem-se os pontos de perda de particionamento do nucleo sugeridos pelas setas negras
na imagem (i8nsctu). De facto o ntcleo assim assinalado faz lembrar mais o de um
mondcito do que o de um neutroéfilo.

i8nsctu
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Figura 5.9 Nestas imagens cujas tonalidades também diferem das imagens
anteriores ¢ observavel o sucesso da segmentacdo. Registe-se também a correcta
identificagdo deste neutrdfilo por parte do mecanismo de classificagao.

I9nsctu

Figura 5.10 Estas imagens mostram um linfécito rodeado por eritrocitos que possuem
tonalidades bem diferentes das tonalidades apresentadas pelos eritrocitos das imagens
anteriores. Apesar disso, a segmentagdo realizou-se razoavelmente bem, perdendo apenas
uma pequena porcdo de citoplasma (seta amarela). Também este leucocito foi bem
classificado.

i10lsc 110lsctu
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Figura 5.11 Estas imagens apresentam um nivel de luminancia relativamente elevado. O
que é bem evidente se observarmos a regiao fundo. Devido a isso, o contorno limitrofe do
eosinofilo delimita uma area inferior a efectiva. Todavia, o leucdcito foi bem classificado.

illesc illesctu

Figura 5.12 [Esta imagem possui um conjunto de tonalidades que se distanciam das
existentes nas imagens de treino, fazendo com que o limite celular seja assinalado de
forma ligeiramente excedente, em contraste com a imagem anterior. Este leucocito foi
identificado como sendo um mondcito, embora nos proprios tenhamos alguma dificuldade
a classifica-lo.

i12msc 112msctu
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Figura 5.13 Nesta imagem ¢ visivel a imperfeicdo do contorno, demarcado pelo método
da segmentagdo. Com efeito, as tonalidades que formam esta imagem s3o mesmo
desconformes relativamente as das imagens de treino. No entanto, o mecanismo de
classificagdo anuncia ndo poder classificar este leucocito devido ao grau de incerteza
obtido.

113no i13nsc 113nsctu
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Figura 5.14 Estas imagens mostram o resultado da segmentagdo num quadro em que
aparecem trés leucécitos. Devido a grande quantidade de eritrécitos visiveis nestas
imagens, podemos avaliar também a capacidade de rejei¢do de regides eritrocito pelo
processo de segmentacao.

1l4mixo

il4mixsc

il4mixsctu
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Figura 5.15 Esta imagem ¢ uma clara demonstracdo de como os processos de
segmentacao e de classificacdo podem falhar, quando a dissemelhanca das tonalidades que
constituem a imagem a considerar relativamente as tonalidades das imagens de treino ¢
elevada. Neste exemplo nenhum dos leucdcitos foi segmentado. Em vez disso, foi-o uma
pequena regido formada por fundo e por eritrocitos. Também o mecanismo de classificacao
se mostrou neste exemplo falivel, pois identificou essa regido como sendo um monécito.

115mix2o0

115mix2sc

115mix2sctu

97



Redes neuronais aplicadas a segmentagdo e classificagdo de leucocitos em imagens

5.3 Resultados da classificacao.

Os modos e parametros finais que se demostraram mais apropriados para 0 mecanismo

de classificacao foram:

e Gama de valores de inicializacdo dos pesos = [-0.05, 0.05];
e O modo de inicializag¢ao dos pesos foi o Nguyen-Widrow;

e Fungdo de activagdo: em todas as camadas foram usadas fungdes do tipo sigmoide

bipolar;
e Modos de actualizacdo dos pesos: o delta-bar-delta;
e a=0.0035;
e B=0.7;
e k=10.0009;
e v=05;

e Numero de camadas escondidas = 1;

e Numero de unidades na camada escondida = 12;

e Numero de unidades na camada de entrada = 46;

e Numero de padroes de treino utilizado = 176;

e Actualizagdo dos pesos pelo método Batch.

e Ordem de apresentagdo a rede dos padroes de treino: Sequencial;
e Periodicidade da validagdo cruzada = 176,

e Numero de padrdes de teste usados na validacdo cruzada = 48;

e Os valores fronteira de nao classificagdo: K=0.15 e T =-0.3.

O numero de padrdes de treino usado para obter estes resultados foi de 176. Este
conjunto era constituido por padrdes que representavam cada uma das classes de globulos
brancos. A distribuigdo numérica de cada uma das classes nesse conjunto de padrdes de treino

foi a seguinte:
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e Basofilos =5;

e Fosinofilos = 32;
e Linfbcitos = 53;
e Neutrofilos = 65;

e Monocitos =21

A desigualdade numérica assim obtida fica a dever-se a propria distribuicao
quantitativa natural dos leucocitos no sangue humano (ver Cap.l), que dificulta a aquisi¢ao
nas amostras sanguineas de todas as classes equitativamente. No entanto, o facto de se treinar
a rede com este desequilibrio de classes pode trazer vantagens em situacdes de decisdao
duvidosa, pois nesses casos a maior probabilidade de acerto recai logicamente sobre a classe
que aparece mais vezes. Este condicionalismo faz com que a rede ao longo do treino fique

mais sensivel a essas classes, resultando no referido efeito [Masters, 1993].

Os resultados que vamos apresentar referem-se apenas a células que ndo apareciam no
conjunto de padrdes de treino, tanto na segmentacdo como na classificacao, pois os resultados
obtidos com as células de treino eram quase de 100% de acertos.

Observando a matriz de confusdo seguinte, podemos ver que a cada linha estd
associada uma classe. Foram entdo adquiridas imagens de células que foram analisadas por
um especialista, que as foi integrando numa das sete classes possiveis (5 classes de leucdcitos
+ 2 classes de ndo classificacdo). Posteriormente, as mesmas imagens foram sujeitas a
avaliacdo pelo nosso protdtipo e cada leucocito classificado foi comparado com a decisdo do

especialista. Assim, foi obtida a seguinte matriz confusdo:

Decisdo do classificador neuronal

A
( )
Basofilo | Eosindfilo | Linfocito | Mondcito | Neutrofilo | Incerta | Nao sei
(" | Basofilo 4 1
o Eosinofilo 1 37 4 4 2 2
g Linfdcito 55 6 1 3
% -£ < | Monbcito 1 1 2 18 3 2 3
g 2 Neutrofilo | 2 9 4 57 8 4
s Incerta 1 3 12 2
\_ | Néo sei 4 1 3 2 4 22
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Por exemplo, as células identificadas pelo especialista como pertencentes a classe
basoéfilo foram cinco, como podemos observar na primeira linha da matriz. Porém, um desses
leucocitos foi classificado erradamente pelo classificador neuronal, como sendo um mondcito.

Os restantes quatro foram correctamente classificados.

Analisando a matriz de confusdo, facilmente calculamos as seguintes percentagens de
acerto para cada uma das classes de leucocitos (ndo foram consideradas para a obtengdo
destes célculos aquelas células que foram classificadas pelo sistema como [ncerta ou Nao

sei’ 8):

e Basofilo: 80.0%
e FEosindfilo: 80.4%
e Linfocito: 88.7%
e  Mondcito: 72.0%
e Neutréfilo: 79.2%

Repare-se que os maiores erros surgem logicamente entre as classes semelhantes
geometricamente. Por exemplo, a percentagem de neutrofilos confundidos com eosindfilos foi
de 12.5%, enquanto apenas 2.7% dos neutréfilos foram confundidos com mondcitos. A
fragilidade do processo de segmentacao -nucleo citoplasma- contribui certamente para que
isso aconteca.

A classe dos linfocitos, devido a sua simplicidade geométrica e dissemelhanca com as
outras classes € a que maior percentagens de acertos obtém. J& a classe dos mondcitos, que
encontra semelhangas com a maior parte das outras classes, obtém a pior percentagem de
acertos. Mais uma vez, destes factos ndo estara também dissociado o baixo numero de

padrdes de treino que foram usados na aprendizagem do processo de classificacao.

18 ~ . ~ . ,
Lembramos que, por se tratar de uma contagem percentual, a ndo classificacdo dos casos duvidosos ¢
preferivel a classificagdo errada.
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Capitulo 6

Conclusoes e trabalho futuro

Constitui-se como principal objectivo desta tese o desenvolvimento e a implementacao
de técnicas que permitam a segmentacao e a classificacdo de imagens de leucocitos. Dai que o
estudo e implementagdo que fizemos para solucionar os diversos problemas intrinsecos tanto
ao processo de segmentacdo como ao de classificagdo tiveram sempre uma orientacao
principal: a de obter os melhores resultados. Tentamos, por isso, ao longo do nosso trabalho
explorar exaustivamente as abordagens por nés adoptadas e desenvolvidas. Contudo, isto ndo
significa que o tenhamos conseguido, nem tdo pouco que essas abordagens constituissem a
melhor opgdo. Os estudos prévios realizados associados a um certo grau de empirismo
levaram-nos a optar por solu¢des que acabaram por se mostrar umas mais capazes outras
menos. Se a confinante temporal ndo existisse sem duvida que a vontade e a curiosidade ter-
nos-iam levado a desenvolver e implementar outras abordagens também interessantes e
promitentes. Todavia julgamos que este trabalho permitiu concluir sobre a aptidio das
abordagens usadas, suas vantagens e desvantagens.

Como conclusdo global podemos dizer que o uso de redes neuronais para solucionar
os problemas da segmentagdo e da classificagdo de leucocitos ¢ vidvel desde que se consiga
formar conjuntos de padrdes de treino bem representativos das caracteristicas fundamentais
das imagens células. Este facto acaba por tornar-se mais significativo na medida em que se
torna dificil a construcdo de um conjunto de treino completo. Porém, este estudo demonstra
que, conseguindo minimizar esse problema e utilizando as abordagens desenvolvidas, ¢

possivel obter resultados satisfatorios e promissores.
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6.1  Principais conclusdes sobre o processo de segmentacao

O uso de uma rede neuronal supervisionada para executar a segmentacdo dos
leucécitos mostrou-se perfeitamente adequada desde que os padrdes de treino usados sejam
bem representativos do universo de padrdes inerentes a este tipo de imagens, desde que a
estrutura da rede neuronal seja apropriada e desde que o treino desta seja bem sucedido.

Uma das principais vantagens que o uso dessas redes neuronais traz a este processo ¢
precisamente o de aprender a segmentar os leucécitos a partir de exemplos, evitando assim a
dificil tarefa de construir segmentadores por meio, por exemplo, de heuristicas, que
dificilmente permitiriam chegar aos mesmos resultados.

Em termos de desvantagens este processo obriga a uma escolha algo cuidada dos
padrdes de treino de forma a que esses padroes sejam bem representativos dos futuros padrdes
a classificar, aproveitando-se assim as capacidades de generalizacdo da rede. Ora, tendo em
conta a forma como esses padrdes sdo obtidos e tendo em conta também a necessidade de
obter uma grande diversidade de padrdes para atender as exigéncias que advém do problema
da variabilidade de tonalidades, isto constitui de facto um trabalho moroso e custoso.

Ficou também patente a dificuldade de fazer convergir a rede neuronal a medida que
se lhe aumenta a estrutura, bem como o nimero de padrdes de treino (alids, o primeiro factor
ndo estd de todo dissociado do segundo). Na pratica, essa dificuldade ¢ de imediato sentida
em termos temporais, uma vez que, se aumentarmos o numero de padrdes de treino e a
estrutura da rede neuronal, o nimero de célculos necessarios para que a convergéncia seja
possivel cresce substancialmente.

Durante o nosso trabalho chegamos a considerar estruturas e padrdes de treino que
inicialmente se mostravam promissores para a melhoria do desempenho da segmentagdo, mas
que aquando da fase de treino no final de 48 horas tinham apenas possibilitado a execugao de
3 iteragdes de aprendizagem.

Como foi explicado no capitulo 3, o uso do sistema de cor HLS face ao sistema RGB

contribuiu para algum melhoramento dos resultados.
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6.2 Principais conclusdes sobre o processo de classificagao

Nao podemos esquecer que os resultados que obtivemos em termos de classificagdo
estdo intimamente ligados aos resultados da segmentagdo. Dai que o valor médio de acertos
que foram obtidos se tenha aproximado dos 80% ( valor que fica um pouco aquém do exigido
para um sistema comercial.). Este valor reflecte as deficiéncias existentes ao nivel da
segmentacdo da célula , ao nivel da segmentacdo -citoplasma nucleo- e ao nivel da propria
classificagao.

Pela analise que fizemos dos resultados obtidos, podemos concluir que de entre os trés
processos referidos o que se mostrou mais falivel foi o de segmentacdo -nucleo citoplasma-,
que devido a sua simplicidade deforma em muitos casos a verdadeira regido ntcleo e a
verdadeira regido citoplasma, enganando posteriormente o classificador neuronal.

A utilizagdo de descritores para a reducdo da dimensionalidade trazia a partida um
risco, relacionado com a perda de informagdo importante, mas acabou por se mostrar
funcional, pois tentou escolher-se minuciosamente esses descritores de forma a minimizar
esse risco. De facto, as células que ndo apresentavam defici€éncias na segmentagao eram quase
sempre bem classificadas, fora algumas excepcdes de células que apresentavam geometrias
ambiguas, embora mesmo essas, na maior parte das vezes, fossem “nao-classificadas”.

Embora ndo nos tenha sido possivel confirma-lo, cremos também que o processo de
classificagcdo poderia ainda assim ser melhorado se o numero de padrdes de treino fosse mais
vasto do que o usado, pois pensamos que a diversidade de padrdes conduziria a uma reducao
dos problemas trazidos pelas deficiéncias da segmentagao.

Foi interessante verificar que, a certa altura, quando a opinido do especialista apontou
para a pertenca de uma c€lula a uma determinada classe que contrariava a decisdo do
protétipo, o especialista foi posteriormente confrontado com essa situagdo e veio admitir que
se tinha equivocado, alterando a opinido em acordo com a decisdo do nosso protdtipo.

Ainda que o niimero de classes de leucocitos a que tivemos acesso se tenha limitado a
cinco, estamos certos de que com mais ou menos dificuldades os mesmos resultados poderiam
ser obtidos com um maior numero de classes.

Resta ainda referir que algumas das conclusdes proferidas para o uso da rede neuronal

no mecanismo da segmentagdo sdo perfeitamente transferiveis para o caso da classificacao,
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nomeadamente as conclusdes que se referem ao treino da rede neuronal e as vantagens e

desvantagens da aprendizagem supervisionada.

6.3  Trabalho futuro

Pensamos que o trabalho por nds realizado constitui um indicador de que estas
abordagens sao perfeitamente validas para a solugao do problema. No entanto, esta-se ainda
longe de se poder integrar essas solu¢des num equipamento comercial para ser usado num
laboratério de andlises clinicas.

A nossa proposta dos passos a serem realizados futuramente com vista a melhoria dos

resultados seria:

e Adequar a representacdo do plano Hue as entradas da rede neuronal. Os valores
que codificam este plano variam entre 0 e 360, representando circularmente as
diferentes frequéncias de luz. Isto significa que a cor indicada pelo valor zero ¢
muito semelhante a cor indicada pelo valor 360. Ora, esta descontinuidade
numérica dificulta o treino da rede neuronal. Uma forma de se resolver o problema
consiste na decomposi¢ao desse valor em dois outros, através de um seno e de um

COSeno.

e O desenvolvimento de um outro mecanismo mais complexo e funcional de
segmentagdo -nucleo citoplasma-. Por exemplo, poder-se-ia basear também numa

rede neuronal.
e A utilizagdo de outros meios de aprendizagem neuronal que assegurassem mais

eficazmente a convergéncia para o minimo global; por exemplo através de

algoritmos genéticos.
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Um sistema de obtencdo de padrdes mais simples, que exigisse menos intervengao
humana. Por exemplo, um sistema que gerasse automaticamente varias tonalidades
diferentes para cada um dos padrdes originais, reduzindo assim a dificuldade na

obteng¢do dos multiplos padrdes de treino.

A implementacdo fisica dos sistemas de segmentagdo e classificacao, recorrendo a
cartas de acelera¢dao neuronal ou a estruturas de computacao paralela. Acreditamos
que este ponto traria uma melhoria significativa aos resultados, pois iria permitir o
aumento da estrutura neuronal e, por conseguinte, uma aprendizagem neuronal que
iria especializar-se mais minuciosamente na distribuicdo geométrica das
tonalidades na janela de varrimento (segmentacdo). Além disto, o nimero de
padrdes de treino poderia também assim ser aumentado na sua diversidade
(segmentagdo e classificagdo), bem como o tamanho da janela de varrimento,
agregando assim ainda mais informag¢ao para uma correcta segmentagao.

Além disso, permitiria o processamento as imagens num espago de tempo

pragmaticamente mais proveitoso.

O uso de métodos na aquisi¢do das imagens e preparacdo das laminas que
garantissem uma maior consisténcia das tonalidades destas. Ex: poder-se-ia
recorrer a um método mecanico que garantisse a uniformidade da distribuicdo do

corante na lamina.
O uso de algoritmos de eliminagdo da variabilidade das tonalidades, “Discount

luminant” [Grossberg & Wyse, 1992]. Estes algoritmos possibilitam a redugdo

dos efeitos causados pela variagdo das tonalidades que emerge das laminas.
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Apéndice A
Implementacao da Backpropagation em C++.

Esta aplicacdo foi desenvolvida para ambiente Microsoft Windows 32 bits. A
implementagdo da rede neuronal backpropagation foi feita em C++, recorrendo ao
compilador da Microsoft, Visual C++ 6.0 e respectivas MFC (Microsoft Foundation Class).
Os recursos graficos usados permitem simplificar a manipulagdo da rede neuronal do ponto de
vista do utilizador. O motor desta rede neuronal foi construido recorrendo a uma organizacao
de classes, de forma a aproveitar as varias potencialidades oferecidas pela linguagem C++,

tais como:

e Heranga

e Polimorfismo

e Encapsulamento

e Reutilizacao.

Como sabemos, uma rede neuronal do tipo backpropagation pode ser formada por
uma associacdo de camadas, uma camada de unidades de entrada, uma camada de saida e

pode conter ainda varias camadas escondidas.

A ideia foi construir uma classe abstracta a que chamamos CLayer para agrupar
métodos e dados comuns aos trés tipos de camadas neuronais. Seguindo esta ideia,
construimos entdo a classe ClnputLayer, uma especializagdo de Clayer, de forma a

representar a camada de entrada, e a classe ChiddenLayer, que implementa a camada
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escondida. A camada de saida difere apenas das camadas escondidas numa questdo: toda a
informagdo resultante da camada de saida ¢ processada por elementos externos a rede,
enquanto a informagao que chega as camadas escondidas provém sempre de outras camadas.
Dai que a classe que implementa a ultima camada (camada de saida), CoutLayer, seja uma
classe derivada da classe CHiddenLayer e na qual alguns métodos sdo definidos como virtual
(este facto obriga a invocagdo de métodos nas classes derivadas mesmo que a referéncia
incida sobre a base). E o caso do método virtual void Set Error In(). Este método permite a
retro-propaga¢do do erro entre camadas. Como ¢ evidente, na camada de saida, o erro nao ¢
propagado por nenhuma outra camada, mas sim pelas diferencas entre o padrao alvo e pelo
padrdo actual, o que faz com que as especifica¢cdes deste método para a classe COutLayer

sejam diferentes.

A classe responsavel por coordenar e gerir as respectivas camadas da rede neuronal € a
classe CNet. Desde a manipulacdo dos ficheiros de treino, métodos de treino, inicializa¢ao
dos pesos, iteragdes de aprendizagem a iteracdes de decisdo, todos os processos neuronais
passam pelo objecto desta classe. Nesta classe existe um array de apontadores para a classe

Clayer. Assim cada elemento deste array representa uma camada da rede neuronal.

Cada neurénio das camadas escondidas ¢ da camada de saida tera uma fungdo de
activacdo que poderd ser uma qualquer para cada camada. Decidimos criar aqui uma classe
para cada funcdo. Desta forma, e usando a capacidade oferecida pelo polimorfismo dinamico
do C++, podemos facilmente evocar as fungdes de activacao pretendidas para uma qualquer
camada. Desta maneira, evitamos ter que escrever um método de treino para cada funcao
activagdo. As classes que nods construimos para implementacdo dos objectos das varias

fung¢des activagao foram:

e (CTanH (Fungao Tangente Hiperbdlica)
e (CArctan (Fungdo Arco Tangente)

e CLinear (Funcao Identidade)

e (CNonSigmoid (Funcao Gaussiana)
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e (CNonSaturatin Fun¢ao nio saturagao
g

e (CSigmoid (Fungao Sigmoide)

Estas seis classes t€ém como classe base uma classe abstracta a que chamamos

CObFunc_Active.

Vejamos agora na figura seguinte como se encontram relacionados' os objectos que

formam o motor da rede neuronal.

Figura A.1 Relacionamento entre as classes da rede neuronal.

CObject

(MEC)
Heranca. A classe
ClnputLayer herda da Relag¢do mutuamente
classe base CLayer. exclusiva. Apenas uma das

seis classes é parte da classe | CObFunc_Active

\ CLayer CHiddenLayer.
( CArctan

ClInputLayer CHiddenLayer
yAuu 4 CLinear
N 1
Z‘l CNonSaturating
CNet H < COutLayer
H < H CNonSigmoid
CTanH
Agregacdo. A classe CNet ¢
composta por uma e uma SO __—
classe COutLayer. - -
CSigmoid
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Explicagdes sobre as metodologias do C++ usadas, podem ser obtidas em [Schildt, 1995].

Figura A.2  Janela principal do simulador neuronal.
,-'Io Back-Propagation Neural Net !EB
Eile  Wiew Help
2
—Train —Error
S |
- Test Error

Stap
Cantinue
Finish

Shock |

Pattern Error

Config Met

Inputs ‘Waights Hiddens

‘Waights

Clutputs

Feady

' A simbologia usada para representar o relacionamento entre classes baseia-se em [James Martin, 1993].
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Apéndice B

Derivacao da regra delta generalizada.

Neste apéndice sdo apresentadas as deducdes matematicas que permitem obter as

equagdes gerais da regra delta generalizada [Nauck & Klawonn & Kruse, 1997].

A soma dos quadrados das diferengas entre as saidas actuais e as saidas pretendidas

sera a funcao de custo a minimizar (B.1).

17’1" 2
E=—> (T, -Y,,)
2z oo (B.1)

O argumento v de uma fungado de activacdo pertencente a um neuronio k da camada i ¢

dado por:

nm;_y
v, . .=>YW. . .Y - +b.
(i,k) z @i,k j) = (i-1,)) (i,k)
= (B.2)

A saida de um neurénio de uma qualquer camada com excep¢do da primeira (i #1) €

descrita na equacao (B.3):
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Y(i,k) = (pi(v(i,k)) (B.3)

O algoritmo da backpropagation baseia-se no procedimento da descida segundo a
direc¢do do gradiente. Este processo de aprendizagem pretende minimizar £ para um conjunto
de padroes de treino, medindo a contribuicao de cada peso para o erro e ajustando através de

iteracOes consecutivas os pesos da rede neuronal da seguinte forma:

JoE
AW iy == oW

(k. j)

(B.4)

Utilizando a regra da cadeia de derivacdo, podemos desdobrar a derivada parcial de
(B.4) num produto de duas derivadas parciais. Assim, o primeiro factor na equacao (B.5)
reflecte a dependéncia de F relativamente ao somatorio (v) dos sinais que chegam ao neuronio
k da camada i. O segundo factor reflecte a dependéncia do somatorio dos referidos sinais

relativamente ao peso que liga o neurénio £ da camada i ao neurdnio j da camada i- /.

oE 0E 9V,

= B.5
Winyy  9Vaw IV, (B:5)

.k, J)

Substituindo v no numerador do segundo termo da equacao (B.5), entdo, e de acordo

com a equagao (B.2), resulta:

mi
Iv a(Zka,n Y +b(i,k>j
)

= =Yy (B.6)

oW,

(i,k, )
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Por uma questdo de conveniéncia vamos definir J; ,, como sendo:

oE

S oL
Vi1 (B.7)

ik — 7

Entdo, tendo em conta a equagdo (B.7) e a (B.6), podemos escrever:

oE

- = 5<i,k) Y

Wiy (B.8)

Assim e de acordo com a equagdo (B.4), a actualizagdo dos pesos ¢ feita como indica a
equagao (B.9), em que um coeficiente o (coeficiente de aprendizagem) controla a magnitude

da actualizacgao.

AW, =ad. .Y (B.9)

(i,k,J) (i,k) = (i-1,j)

Falta-nos agora determinar &, .

Recorrendo novamente a regra da cadeia, vamos
decompor a derivada parcial da equacao (B.7) num produto de dois factores, no qual o
primeiro factor representa a dependéncia do erro em relagdo a saida de um neuroénio, enquanto
o segundo factor reflecte a variagdo da saida de um neurénio em fungdo do somatdrio dos

sinais que chegam a esse neuronio.

oE _ oE aY(i,k)

S =— __
(i,k)
IVie ¥ IV (B.10)
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O segundo factor pode ser facilmente transformado a partir da equacdo (B.3).

aY(i,k)

0 Vi, k) =20 (B.11)

Para a determinagao do primeiro factor duas situagdes tém que ser consideradas:

1. A primeira situacdo refere-se aos neurdnios da ultima camada (i=n). Derivando a

equacdo B.1 em ordem a saida de um neurénio da ultima camada, obtemos (B.12).

oE
Y i

= _(Tk - Y(n,k)) (B.12)

Se substituirmos os dois factores da equagdao (B.10) de acordo com (B.12) e com

(B.11), definimos &, ,, para neurdnios da ultima camada, da seguinte forma:

5(i,k) = (Tk _Y(n,k)) (pi,(v(i,k)) (B13)

2. A segunda situagdo refere-se aos neurdnios que se situam nas camadas escondidas
da rede (2 <i<n). Aplicando a regra da cadeia mais uma vez ao primeiro factor

da equacao (B.10), escrevemos:
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;
- 3(2 Wit o Y + b(i+Lj)J
i+ aE l

= (B.14)
=1 d Viist, j) aY(i,k)
W oF
= P) VV([+1,j,k)
7= OV, )
miiy
= —Z 5(i+1,j) Wi

J=1

Se ambos os factores de (B.10) forem substituidos por (B.14) e por (B.11), entdo

0,;.x, de um neurdnio k£ de uma camada escondida i sera dado por:

5([,k) = (0;(\/([’,{)) ;5(”1,]) I/I/'(”‘flaf’k) (B.15)

Como podemos verificar, as equagdes (B.15) e (B.13) definem recursivamente os
valores de J para toda a rede. Estes valores permitem através da equagio (B.9) a actualizacdo
dos pesos, a qual tenderd a diminuir a funcdo de custo E. Nao esquecamos que todo este
procedimento pode ser aplicado também a actualizagdo das polarizagoes.

A este método que acabamos de deduzir chamamos regra delta generalizada ou

backpropagation.
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