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Resumo

Este trabalho apresenta um conjunto de métodos e ferramentas para analise
de imagens em Patologia utilizando Morfologia Mateméatica e Logica Ne-
bulosa. Uma nova técnica de classificacao de imagens baseada na geragao
de bandas espectrais sintéticas pelo emprego de transformagcoes morfologi-
cas na extracao e expansao do espaco de atributos e de Logica Nebulosa na
classificacao final é proposta. Sao apresentadas também as bibliotecas de
Morfologia Matematica MorphoMat e de classificacao de imagens ImagelIO,
desenvolvidas na linguagem de programacao 0x, e o sistema de visualizacao
ANIMED, construido utilizando a linguagem Object Pascal, todos desenvolvi-
dos ao longo deste trabalho. Como estudo de caso, realizou-se a anélise de
imagens de imuno-histoquimica de amostras de pulmao de neomortos com

doenca da membrana hialina.
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Abstract

This work presents a set of tools and methods for image analysis in Pathology
using Mathematical Morphology and Fuzzy Logic. A new method for image
classification based on synthetic bands generation by the use of morpholog-
ical transformations in feature extraction and spacial expansion and Fuzzy
Logic in the final classification is proposed. Also, the library of Mathemati-
cal Morphology operators MorphoMat and the library for image classification
ImageI0, both of which developed in the programming language Ox, are pre-
sented, as well as the image visualization system ANIMED, built using Object
Pascal. The case study approaches image analysis in lung sample imuno-

histochemical images from dead babies with the hyaline membrane disease.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Objetivos

Neste trabalho é proposto um método de classificacao de imagens em Pa-
tologia que emprega Logica Nebulosa e Morfologia Matematica. O método
consiste em um classificador baseado em Logica Nebulosa cujos parametros
sao calculados de maneira nao iterativa e na geracao de bandas sintéticas
obtidas pela aplicacao de transformagoes morfologicas as bandas originais,
com o objetivo de tentar melhorar o resultado da classificagao anterior pelo
acréscimo de informacao de forma.

Essas bandas sintéticas sao adicionadas ao conjunto de bandas originais,
fazendo com que o método proposto seja uma espécie de “transformacao” de
uma imagem colorida (apenas 3 bandas espectrais) em uma imagem multi-
espectral (mais de 3 bandas espectrais), objetivando uma melhoria da clas-
sificacao. Isso torna possivel o uso da anélise de imagens multiespectrais em
Patologia, o que pode trazer potenciais beneficios ao incremento do diagnos-
tico por imagem.

A maior motivacao para a realizacao desta pesquisa se resume a dois



fatores:

1. Existe uma necessidade latente na Patologia (bem como na Medicina
em geral) de métodos objetivos e quantitativos de anéalise. Torna-se fre-
qliente, até mesmo por parte de outros patologistas, a queixa de que,
apesar de ser ensinada como uma ciéncia, a Patologia vem sendo prat-
icada como uma arte [MB94|. Além disso, areas de pesquisa tais como
a pesquisa de cancer e a genomica estao cada vez mais dependentes dos
avangos das técnicas de processamento de imagens [MWFT02], sejam
elas a nivel de ferramental matemaético, sejam ligadas as tecnologias de

aquisicao de imagens [vM97].

2. As ferramentas computacionais disponiveis para analise de imagens em
Patologia sao em geral muito caras, tornando seu uso impraticavel onde
h& poucos recursos financeiros para sua aquisicao. Além do mais, os
softwares comerciais em geral nao permitem a inclusao do conhecimento
do patologista no processo de apoio ao diagnostico nem deixam claros
os métodos de computacao inteligente que estao sendo aplicados. Isto
resulta em um problema social, pois limita o acesso a recursos tecnologi-
cos que poderiam melhorar o diagnéstico do patologista, favorecendo a
deteccao de tumores malignos precocemente e, portanto, aumentando a
probabilidade de cura e reduzindo gastos demasiados com tratamentos

caros e paliativos, por exemplo.

1.2 Materiais e Métodos

As imagens de amostras histologicas de pulmoes e placentas de neomortos,
no caso da doenca da membrana hialina, e de mama, no caso do cancer,

foram obtidas a partir do banco de imagens utilizado no projeto “Implantacao



da Unidade Laboratorial de Apoio ao Diagndstico das Infec¢oes Congénitas
Transplacentarias”, financiado pela Fundacao de Apoio a Pesquisa do Estado
de Alagoas (FAPEAL) de 1999 a 2000 e coordenado pelo Dr. Antonio Fer-
nando de Sousa Bezerra. O autor participou desse projeto na elaboracao do
programa de analise de imagens IMED [dSBCd*01].

Durante o processo de desenvolvimento das ferramentas computacionais
utilizadas neste trabalho, optou-se por utilizar software livre [Fou03a, Fou03b|
e, na medida do possivel, gratuito. Por isso foi escolhida a linguagem de pro-
gramacgao 0x (Object-Oriented Matriz Language), uma linguagem aberta e
interpretada, multi-plataforma: funciona em Windows, UNIX e GNU/LINUX
[Doo02].

0x é um dialeto da linguagem C++, utilizando praticamente a mesma sin-
taxe do ANSI C++ [DOO01, Miil96] com pequenas, porém consideraveis difer-
encas em relacao a tipagem das variaveis: 0x nao ¢ tipada, ou seja, existe
apenas um unico tipo de variavel explicita, cabendo ao interpretador re-
conhecer se a variavel é um inteiro, um nimero de ponto flutuante ou um
caracter.

O fato de 0x ser uma linguagem matricial traz ainda a vantagem de facili-
tar as operacoes que envolvem matrizes: duas matrizes podem ser somadas ou
multiplicadas como se fossem varidveis numéricas quaisquer. Além disso, 0x
possui uma extensa biblioteca de Algebra Linear, Probabilidade e Estatistica,
o que a faz uma linguagem muito utilizada entre os estatisticos.

Além disso, 0x pode ser controlada ou extendida por outras linguagens,
mais particularmente o ANSI C++. Ox tem ainda uma vantagem sobre outras
linguagens interpretadas, como MATLAB [Inc97|, por exemplo: além de ser livre
e gratuita, produz em geral codigo mais rapido (menor tempo de execugao)

[DOO01]. 0x pode ainda ser pré-compilada, reduzindo o tempo de execu¢ao



do codigo.

Para a construcao da ferramenta computacional baseada no método de
classificagao proposto neste trabalho, foi utilizada a linguagem Object Pas-
cal, junto com os compiladores DELPHI [Inc96| e Free Pascal [vK02], sendo
este tltimo livre e gratuito. 0x foi utilizada para a implementacao do método
de classificagao de imagens e das ferramentas de Morfologia Matematica,
enquanto que Object Pascal foi utilizada para construir o programa ANIMED,
uma GUI (Graphic User Interface - Interface Grafica para o Usuério) que
permite uma maior interatividade entre o usuério e o aplicativo. Os codigos
fonte em Object Pascal e Ox estdo disponiveis na web [dos03a, dos03b],

podendo ser utilizados livremente.

1.3 Organizagao do Trabalho

Este trabalho se encontra organizado em oito capitulos da maneira que se
segue:

O estado da arte das técnicas de analise de imagens empregadas em Pa-
tologia ¢ comentado no capitulo 2, onde se aborda apenas brevemente a
questao da aquisicao de imagens, enquanto se d4 maior destaque as técnicas
de extracao de atributos e de classificacao.

A classificacao é dividida em duas etapas: extracao de atributos - a qual
pode ser por morfometria ou por fotomicrometria - e classificacao propria-
mente dita - dividindo-se quanto a natureza dos métodos entre empiricos,
estatisticos e nao-estatisticos. Cada um destes conceitos é exibido e comen-
tado. Ao final do capitulo sao tecidos comentarios sobre o contetido exposto.

No capitulo 3 introduz-se a Logica Nebulosa e algumas abordagens pos-

siveis para seu uso em problemas de reconhecimento de padroes.



No capitulo 4 é feita uma introdugao a Morfologia Matematica, abordando
os operadores basicos de dilatacao e erosao, juntamente com alguns opera-
dores secundarios derivados desses dois primeiros. Sao mostrados exemplos
praticos para cada operador definido, utilizando para isso uma imagem em
niveis de cinza de uma amostra histologica de cancer de mama. Também é
apresentada a biblioteca de Morfologia Matemética MorphoMat, desenvolvida
em 0x ao longo deste trabalho.

Ja no capitulo 5 sao discutidos os possiveis problemas e limitacoes das
abordagens de extracao de atributos utilizadas em anéalise de imagens em
Patologia.

Um método para geracao de bandas sintéticas por meio da aplicagao de
transformacoes morfologicas é apresentado no capitulo 6. Resultados préati-
cos da aplicacdo do método na melhoria da classificagaio de uma imagem
em niveis de cinza de cancer de mama utilizando a Maxima Verossimilhanca
Gaussiana, o Método do Paralelepipedo e Logica Nebulosa (ver capitulo 3)
sao apresentados. As ferramentas computacionais desenvolvidas para utiliza-
cao e teste do método proposto - como a biblioteca ImageIQ, desenvolvida
em 0x, e a GUI ANIMED - também sao apresentadas neste capitulo.

No capitulo 7 um estudo de caso é apresentado. Os métodos de clas-
sificacao por Logica Nebulosa propostos sao empregados para auxilio ao
diagnostico da doenca da membrana hialina utilizando imagens de imuno-
histoquimica de amostras de pulmao de neomortos.

Por fim, no capitulo 8 sao apresentadas as conclusoes e comentadas as
qualidades, as limitacoes e as perspectivas de trabalhos futuros relacionados
a pesquisa realizada, juntamente com as contribuicdes tedricas e praticas do
autor ao estado da arte da analise de imagens realizadas durante o desen-

volvimento deste trabalho.



Capitulo 2

Estado da Arte da Analise de

Imagens em Patologia

2.1 Introducao

Com o réapido desenvolvimento das técnicas e tecnologias envolvidas em pro-
cessamento digital de imagens, a Patologia tem se beneficiado cada vez mais
desse poderoso ferramental antes restrito a campos especificos da engenharia,
tais como a exploracao espacial e a tecnologia de satélites.

A Patologia tem se beneficiado bastante do uso da anélise de imagens, a
qual tem oferecido & Patologia métodos quantitativos e objetivos para analise
de estruturas cito e histoldgicas.

O uso de métodos quantitativos em Patologia tem dois principais obje-
tivos: trazer formas de medicao e objetividade ao diagnostico e melhorar as
capacidades de diagnostico e de prognostico do patologista [MB94].

Segundo [MB94|, uma critica freqiientemente feita aos patologistas é que
a histopatologia diagnostica (drea da Patologia que se preocupa com andlises

e diagnosticos histologicos) é ensinada como uma disciplina académica, mas



é claramente praticada como uma arte.

Tal critica procede, se for encarado o fato de que a identificacao visual
microscopica de uma amostra de tecido biologico é feita baseando-se na ex-
periéncia propria do patologista e no seu “sentimento” (aprendizado) [MB94|.

Muitas empresas de tecnologia biomédica tém se dedicado ao desenvolvi-
mento de tecnologias (hardware e software) que empreguem ferramentas da
inteligéncia artificial e da estatistica, juntamente com o processamento de
imagens, para auxilio no diagnostico por imagem.

Embora muitos profissionais de satide ainda sejam resistentes a entrada
do computador no laboratério de andlises, o processamento digital de ima-
gens vem resolvendo uma quantidade cada vez maior de problemas, trazendo
beneficios que se estendem da simples automacgao do processo repetitivo de
realizar andlises visuais - processo este desgastante e sujeito a inimeras im-
precisoes e erros - ao aumento da precisao na deteccao de estruturas de
interesse em anélises cito e histologicas.

Além disso, pode-se afirmar que importantes areas da pesquisa médica,
tais como a pesquisa de cancer, sao fortemente dependentes do desenvolvi-
mento das técnicas de processamento de imagens [MWF*02]. E na pesquisa
de cancer que se observam os maiores avancos.

Porém, um ponto que nao deve ser deixado de lado é a aquisicao das
imagens a serem analisadas. Como os sistemas de auxilio ao diagndstico
histopatologico realizam essa aquisi¢ao é uma questao que sera explorada na
secao seguinte.

Neste capitulo sao ainda descritas as duas categorias de métodos de ex-
tracao de atributos de imagens cito e histologicas, além de também serem
citados alguns métodos de classficacao utilizados mais comumente em fer-

ramentas comerciais. Também é abordada brevemente uma aplicacao que



tem despertado cada vez maior interesse no meio técnico-cientifico [MB94]:

a DNA-ploidia utilizando analise digital de imagens.

2.2 Aquisicao de Imagens

A aquisicao de imagens para analise digital nos laboratorios biomédicos é
usualmente feita por meio de um aparato opto-eletronico denominado wvide-
ofotometro.

O videofotometro consiste na juncao de um microscopio 6ptico com uma
camera de video e um sistema computacional. Geralmente é utilizado um
microscopio de pesquisa comum adicionado a uma camera CCD de baixo
custo.

A aquisicao é feita por meio de placas de aquisicao de video comuns,
tendo sua resolucao escolhida de acordo com o tipo de analise ao qual o
videofotometro sera dedicado.

A anélise é feita pelo sistema computacional, o qual pode ser desde uma
estacao de trabalho dotada de tecnologia de ponta a um simples microcom-
putador doméstico.

Podem também ser utilizados sistemas computacionais de arquitetura
dedicada. Porém, a relacao custo-beneficio deve ser levada em conta antes
de se optar por um sistema dedicado, uma vez que pode vir a ser mais barato
concentrar o custo computacional da anélise no software empregado.

Todavia, esta é apenas uma verdade circunstancial, uma vez que podem
surgir aplicagoes que, por razoes especificas, demandem mais recursos de
hardware, podendo até exigir que a tarefa de classificacao seja executada
numa arquitetura especifica, sacrificando flexibilidade em favor de um melhor

desempenho na classificacao.



Figura 2.1: Exemplo de videofotometro (extraido de [dSBCR99))

A figura 2.1 exibe um exemplo de videofotometro (extraida de [dISBCR99)).
Nos dois quadros superiores e no quadro do centro a esquerda podem-se no-
tar os conjuntos de lentes. No quadro central & direita é exibido o sistema
como um todo, tendo um microcomputador como sistema computacional de
analise.

No quadro inferior é exibido o sistema de aquisicao propriamente dito,
tendo além da camera CCD, a qual esté ligada ao microscopio 6ptico a direita,
um monitor analégico. Esse monitor analégico permite a visualizacao em
tempo real da amostra histologica sem desgastar a visao do patologista nem

consumir processamento do microcomputador.



10

As cameras CCD tem sido preferidas para a aquisicao das imagens de-
vido as atuais cameras digitais ainda nao permitirem altas resolucoes a um
baixo custo. As cameras CCD constituem uma alternativa de aquisicao a
um custo mediano, o qual é compensado pelo uso de placas de aquisicao de
video profissionais, que permitem conversao analogico-digital a altas taxas e
resolucoes razoaveis.

Entretanto, o panorama tem mudado devido aos investimentos cada vez
maiores da industria eletronica no desenvolvimento de web-cams de alta re-
solucao, o que possibilitara a possivel eliminagao das placas de aquisicao de
video, uma vez que a aquisi¢cao serda puramente digital.

Além disso, sera possivel a construcao de laboratorios virtuais, permitindo
uma maior troca de informacoes e imagens entre patologistas, melhorando
a capacidade de diagnostico e prognostico desses profissionais [LMC01].
Tais laboratoérios virtuais consistirao em bancos de dados de imagens classi-
ficadas e diagnosticos disponiveis na web, além de permitirem a visualizagao
de laminas em tempo real através da automatizacao de videofotometros e seu
controle via web.

A instrumentacao virtual distribuida em rede aplicada aos laboratorios
biomédicos se mostra como uma possibilidade cada vez mais real, exigindo
cada vez mais atualizacao tecnoldgica por parte dos patologistas e biomédi-
cos, no que tange ao dominio das ferramentas computacionais de analise e
ao uso racional da web como meio de distribuicao do conhecimento técnico-
cientifico.

Uma vez escolhido o videofotémetro - cujos detalhes técnicos a respeito
da suas partes constituintes, tais como resolucao de cameras e de taxas de
aquisicao de sistemas comerciais foge ao escopo deste trabalho - o préximo

passo é a escolha de um bom sistema de andlise.
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Na maioria das vezes tais sistemas se limitam a um software, mas sistemas
computacionais dedicados podem ser exigidos, tal como salientado anterior-
mente. Porém, o que realmente importa agora é como tais sistemas realizam
a analise das imagens.

Tal anélise consiste basicamente em um sistema de reconhecimento de
padrées (RP), sendo portanto fortemente dependente da forma como os a-
tributos sao extraidos das imagens.

A secao seguinte trata dos métodos de extracao de atributos comumente

utilizados na classificacao de imagens biomédicas e histologicas.

2.3 Extracao de Atributos em Patologia

A extracao de atributos em Patologia é realizada de acordo com o que sera
considerado para a montagem dos vetores de atributos, ou seja, o que sera
definido como elemento de interesse.

Existem basicamente duas abordagens para extracao de atributos em Pa-
tologia: extragdo por morfometria e por fotomicrometria [MB94|, sendo a
primeira mais utilizada quando se deseja fazer classificagao utilizando critérios
de forma ou textura.

Ja a fotomicrometria é preferida quando a classificacaé é feita utilizando
vetores de atributos cujas dimensoes sao relacionadas com a absor¢ao espec-

tral do amostra histologica.

2.3.1 Morfometria

O termo morfometria é usado freqiientemente denotando quantificacao de
estruturas visiveis numa lamina histologica [MB94].

Em geral, morfometria é o nome dado aos varios métodos quantitativos
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utilizados para analise de tecidos e células; entretanto, o mais correto é dizer
que a morfometria diz respeito aos métodos quantitativos que envolvem me-
didas geométricas (area, perimetro etc.) e de textura [MB94].

A anélise de imagens por morfometria vem sendo utilizada em Patolo-
gia desde muito antes da popularizacao do uso de microcomputadores no
laboratorio biomédico e patoldgico.

A anélise morfométrica ndo computadorizada era (e ainda o é, em muito
laboratorios carentes de recursos tecnologicos) realizada utilizando uma grade
de apoio. Essa grade consiste numa transparéncia com marcagoes e uma
escala em nanometros. Essas marcacoes podem ser simples linhas paralelas,
uma grade cartesiana ou mesmo pseudo sendides. Os atributos sao extraidos
da imagem de acordo com a relacao entre as estruturas de interesse e os
elementos da grade [MB94].

No caso de uma grade com linhas paralelas, um atributo a ser extraido
pode ser a distancia do centro da estrutura de interesse (uma célula, por
exemplo) ao centro da linha paralela mais proxima. Outro pode ser ainda a
quantidade de linhas paralelas horizontais que cabem dentro da estrutura de
interesse (largura em fungao das linhas paralelas).

Para uma grade com pseudo senoides (ver figura 2.2), o niimero de inter-
seccoes entre a fronteira da estrutura de interesse e a quantidade de pseudo
sendides que cabem dentro da referida estrutura também sao atributos que
a caracterizam e sao largamente utilizados em anélises [dSB02].

Ja as grades cartesianas sao utilizadas para fazer estimativas de area e
perimetro das estruturas de interesse. Nota-se que uma grande quantidade
de imprecisoes e subjetividade esta presente em tais processos.

Os sistemas computacionais foram utilizados inicialmente para substituir

as grades de anélise. Logo, € comum encontrar softwares de anélises médicas



13

Figura 2.2: Grade de pseudo sendides para morfometria

dotados de grades do tipo citado, permitindo ao patologista ou biomédico
realizar as andlises extraindo atributos da maneira tradicional.

Atualmente, os atributos sao extraidos automaticamente e muitos desses
atributos nao tem necessariamente uma interpretacao tangivel do ponto de
vista biologico ao patologista ou biémédico.

Um diagrama em blocos genérico de um sistema de analise morfométrica
(extracao de atributos por morfometria) é exibido na figura 2.3.

Apos realizar a aquisicao da imagem (transformagao T1, ver figura 2.3),
obtém-se uma imagem colorida, que no caso da figura 2.3 é uma amostra
histolégica de carcinoma de mama. Gera-se entao uma imagem em niveis
de cinza, que pode ser simplesmente a selecao de uma das bandas presentes
na imagem original ou sua intensidade (transformagao T2). No exemplo da
figura extrai-se a intensidade da imagem original. Depois realiza-se a bina-

riza¢ao segundo o método mais adequado (transformagao T3). No exemplo
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Figura 2.3: Diagrama em blocos do processamento envolvido em um sistema

de anélise morfométrica
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da figura 2.3 foi realizada uma binarizagao utilizando um limiar fixo de 0, 4,
considerando imagens normalizadas. E realizada entdo uma segmentacao,
a qual consiste na geracao de uma outra imagem contendo apenas os ele-
mentos de interesse para a andlise (transformagiao T4). No caso do exemplo
da figura 2.3, a segmentacao foi feita utilizando a abertura morfologica por
reconstrucao, utilizando marcadores nas estruturas de interesse. Também ¢é
comum que seja feita a segmentacao antes da binarizagao. A seguir é feito
o janelamento (transformagao T5), o qual busca as componentes conectadas
(estruturas ligadas na imagem), separa-as em janelas para depois serem medi-
das (transformagao T6), gerando um vetor de atributos. Esse tltimo processo
é a extracao de atributos propriamente dita. Esses atributos podem ser ge-
ométricos (obtidos de medidas simplesmente geométricas, como perimetro,
area etc.) ou granulométricos (obtidos de granulometrias). A classificagio é
entao realizada utilizando o método mais adequado a aplicacao.

Um exemplo de aplicagao de analise morfométrica por atributos geométri-
cos ¢ o diagnostico da filariose [PeS93|, onde foram utilizados 22 atributos
geométricos classicos, gerando conseqiientemente um vetor de atributos de
22 dimensoes, o qual é depois classificado utilizando o classificador linear
de Fisher [DH72|. O objetivo é detectar microfilarias, vermes microscopicos
responsaveis por deformacgoes fisicas em certas partes do corpo humano e
transimitidos pela murigoca [PeS93].

Os atributos geométricos mais comuns sao:

Area A
Perimetro P
Diametro Equivalente 1 (4A/7)'/?

Diametro Equivalente 2 (6A/7)'/?
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Diametro Equivalente 3 P/7

Espessura 1[P — (P? —164)'/?]

Comprimento 1[P + (P? —16A)'/?
Fator de Forma F; = 47 A/P?

Numa imagem binaria f : S — {0,1}, onde S é o suporte (grade) da
imagem, a drea A serd determinada pela quantidade de pizels iguais a 1,
enquanto o perimetro P serd determinado pela area resultante da aplicacao
do operador gradiente & imagem. E importante realcar que os atributos sio
extraidos nao da imagem inteira, mas das suas regioes conectadas obtidas do
processo de janelamento. As regioes conectadas sao separadas em pequenas
imagens e os atributos sao extraidos delas.

Existem ainda os momentos, os quais sao bastante utilizados. Os momen-
tos sao baseados nos momentos fisicos, tais como o momento de inércia, sendo
definidos matematicamente de forma semelhante. No entanto, um maior de-
talhamento a respeito dos momentos foge ao escopo do presente trabalho.

Ja os atributos granulométricos sao obtidos a partir da aplicacao de aber-
turas morfologicas e posterior medicao das areas e perimetros resultantes
[DG87, Fac96].

Portanto, a geracao de um vetor de atributos seria feita da seguinte forma:
seja X, = (21, 22,...,%m,) 0 vetor de atributos a descrever a estrutura de
interesse p, ja devidamente obtida do janelamento (ver figura 2.3); sejam B,
elementos estruturantes, onde 1 < k < m; seja fiy : W — [0, 1] uma imagem
resultante do janelamento de uma estrutura de interesse na imagem original

normalizada f : S — [0, 1] pela janela W, onde S é o suporte da imagem f
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e W C S; os atributos x serao obtidos da forma:

La(¥s,(fw)), (kmod?2) =1
Up(¢s, (fw)), (kmod?2) =0

T = )

onde 1 < k < m. Os operadores I'y e I'p retornam a area e o perimetro,
respectivamente. Ja o operador 15, pode ser a erosao (ep,) ou a abertura
(7B, ) morfologicas pelo elemento estruturante By.

A extracao de atributos granulométricos também tem sido utilizada com
sucesso na identificacao de assinaturas manuscritas [EL96|. Porém, tal abor-
dagem é altamente dependente da boa escolha dos elementos estruturantes
e da quantidade de atributos a ser utilizada. Isso sem contar com o método
de classificagao a ser escolhido. Apesar disso, tais escolhas nao sao dificeis,
sendo bastante intuitivas.

Entretanto, ¢ comum utilizar-se nao somente atributos geométricos ou
granulométricos, mas também atributos especificos para o tipo de aplicacao
a qual se destina a anéalise.

Um exemplo disso é a identificagdo de tecidos cancerosos em [TMO02],
onde os atributos sdo critérios objetivos de maligndncia®, os quais sdo mais
intuitivos para os patologistas. A segmentacao é feita utilizando a abertura
morfoldgica seguida de uma reconstrug¢ao e de uma limiarizagao (ou binariza-
¢ao por limiar fixo). Em seguida, na etapa de eztragao de atributos, os raios
dos niicleos e suas estatisticas sao computados e, a partir deles, os critérios
de malignancia sao quantificados.

Em outras aplicacoes, tais como a deteccao de microcalcificacoes em

mamogramas digitalizados, a extracao de atributos estatisticos pode ser mais

L Critérios objetivos de maligndncia sdo grandezas relacionadas as caracteristicas mor-
fométricas dos nucleos celulares e cujos valores numéricos expressam o quao maligno é um

tumor.
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adequada [KP99).

Outras técnicas de extracao de atributos mais sofisticadas também tém
sido bastante utilizadas, tais como a andlise fractal [ENS*02]. Porém, os
aplicativos comerciais ainda sao um tanto pobres no que se refere a extracao
de atributos, limitando-se aos atributos geométricos e, quando muito, granu-
lométricos.

Muitas vezes os pizels se bastam como vetores de atributos. Este é o
caso de andlises baseadas na cor ou no nivel de cinza, tais como na imuno-
histoquimica quantitativa e na DNA-ploidia. Tais analises sao ditas microfo-

tométricas, sendo assunto da proxima secao.

2.3.2 Fotomicrometria

A fotomicrometria é uma poderosa ferramenta para quantificacdo de subs-
tancias cromogénicas em imagens de amostras microscopicas. Atualmente, a
maior aplicacao da fotomicrometria tem sido no apoio a andlise de imagens
de imuno-histoquimica [MB94].

A imuno-histoquimica é um processo bastante utilizado na pratica diaria
da Patologia. As técnicas da imuno-histoquimica detectam moléculas (an-
tigenos) teciduais, sendo de grande valor nos diagnosticos e na investigacao
cientifica.

Entretanto, métodos quantitativos sao necessarios, uma vez que a dis-
tingao entre certas cores presentes na imagem resultante pode ser dificil, o
que pode resultar em diagnodsticos erréoneos. Além disso, uma maior quan-
tidade de informacao pode ser obtida através da correta diferenciacao entre
niveis de cinza numericamente proximos, além de facilitar o trabalho do pa-
tologista.

A fotomicrometria pode ser baseada em video, ou seja, fazendo uso do
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videofotometro, ou feita a partir de citometros. Os citometros sao aparelhos
que emitem feixes de luz e medem a poténcia absorvida em varias partes do
espectro visivel (vermelho, verde e azul, por exemplo).

A partir da analise do espectro de saida, ou seja, verificando as relacoes
entre poténcia absorvida e poténcia emitida nas referidas partes do espectro
visivel, obtém-se uma estimativa da presenca de determinadas proteinas ou
tipos de células e sua quantidade.

Apesar da utilizacao de citometros apresentar “uma certa pobreza” no que
tange aos atributos gerados, tal problema pode ser contornado utilizando-se
um maior refinamento da ferramenta de classificacao, tal qual o uso de apren-
dizagem estatistica e redes neurais [PCB02|. Esta se¢ao se deterd apenas a
fotomicrometria baseada em andlise digital de imagens.

A fotomicrometria aplicada & anélise de imagens biomédicas e de patolo-
gia é praticamente uma transposicao da analise de imagens multi e hiperes-
pectrais do Sensoriamento Remoto para a Patologia, pois o vetor de atributos
é também o pizel.

Matematicamente, seja f : S — [0, 1]¥ uma imagem normalizada com k
bandas, a fotomicrometria extrai o vetor de atributos X, = (x1, 22, ..., xx)
do pixel da posicao u € S. Assim, cada atributo sera dado por z; = f;(u),
onde 1 <j<ke f(u)={filn), fa(u),..., fu(u)}. Ouseja, f;(u) é o pizel da
posicao u € S na j-ésima banda de f, representado pelo vetor de atributos
Xy = (f1(u), f2(u), ..., fu(u)).

As aplicacoes mais importantes da fotomicrometria em Patologia sao a

DNA-Ploidia e a imuno-histoquimica quantitativa.
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DNA-ploidia

Consiste na quantificacado do DNA presente em cada célula por meio da
contagem dos pizels proximos de 0 contidos na imagem do nicleo celular.
Conseqiientemente, a DNA-ploidia desempenha papel fundamental na analise
de anormalidades cromossomicas, sendo bastante utilizada na pesquisa de
cancer em Patologia.

A DNA-ploidia pode ser realizada por meio da andlise de imagens micro-
fotométrica ou utilizando citometria de fluro (anélise com uso do citometro).
A DNA-ploidia é capaz de detectar anormalidades genéticas correspondentes
a perda ou ganho de cerca de trés cromossomos [MB94].

A DNA-ploidia é baseada na medida fotomicrométrica da coloragao dos
nicleos celulares em preparacgoes cito e histologicas coloridas por corantes
fluorescentes ou histoquimicos que reagem especificamente com a molécula
de DNA. A informacao do ciclo celular é mostrada como uma freqiiéncia
de valores fotomicrométricos no formato de histograma. Assim, tomando-
se uma imagem de uma amostra histologica a qual foi aplicado o corante
adequado, obtém-se uma versao em niveis de cinza e monta-se o histograma
da intensidade (média dos niveis de cinza) dos nicleos celulares. Quanto
maior a intensidade, mais avancada a fase do nticleo no ciclo celular. As

fases do ciclo celular sao, da primeira a tltima:

e Repouso: G

Pré-sintese de DNA: G4

Sintese de DNA: S

e Pos-sintese de DNA: G,

Mitose (divisao celular): M
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Depois da divisao celular (M), a célula prossegue o ciclo a partir da fase
de pré-sintese de DNA (Gy).

Desta forma, através da anélise de histograma gerado, o patologista pode
observar as fases do ciclo celular pelas quais passam as células e assim obser-
var se existem anormalidades. Um pico do histograma numa faixa de cinza
correspondente a mitose pode indicar uma anormalidade na divisao celular,
por exemplo, o que poderia indicar a presen¢a de uma neoplasia (cancer)
[MB94].

Na figura 2.4 tem-se uma imagem de uma amostra histologica de uma
metastase de cancer de mama na placenta. A figura 2.5 é a versao em niveis
de cinza da figura 2.4, onde se pode notar os niicleos tumorais da mama
(mais escuros e deformados).

A metastase é a transferéncia de uma afeccao de um parte do organis-
mo para outra por meio de germes ou de células anormais (doentes) trans-
portadas pelo sangue ou pela linfa (liquido do sistema linfatico semelhante
ao plasma sangiiineo). As células cancerosas sao especialmente propensas
a produzir metastases. Essas células se desprendem do tumor primério e
sao transportadas para outras partes do organismo, dando origem a tumores
secundarios [Mil76].

Neste caso, devido aos ntucleos de células tumorais possuirem uma maior
quantidade de DNA do que os niicleos normais, a anélise por parte do patolo-
gista serd baseada na avaliacao dos picos do histograma para as intensidades

dos niicleos mais proximas do preto.

Imuno-Histoquimica Quantitativa

A imuno-histoquimica tem se tornado uma rotina na pratica em Patologia

numa grande variedade de situacoes, como a avaliagao de tumores de dificil
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Figura 2.4: Imagem de uma amostra histologica de uma metastase de cancer
de mama na placenta, onde se percebem os niicleos tumorais em cores mais

escuras

Figura 2.5: Versao em niveis de cinza da figura 2.4, onde sao percebidos os
nicleos tumorais em niveis de cinza proximos do preto (um conjunto deles

esta destacado pelo retangulo branco)
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diferenciagao, por exemplo [MB94].

A imuno-histoquimica consiste na detec¢ao de moléculas (antigenos) te-
ciduais. Essa deteccao é feita por meio de um anticorpo que, ao entrar em
contato com um determinado antigeno, libera uma substancia cromogena,
ou seja, uma substancia que marca o antigeno com uma determinada cor
[MB94]. Assim, uma determinada célula ou tecido pode ser realcado com
uma cor especifica sabendo-se qual antigeno estd expresso de forma mais
abundante e que anticorpo é capaz de detectar esse antigeno.

Na verdade pode-se interpretar a imuno-histoquimica como uma pré-clas-
sificacao pela cor. A andlise de imagens serviria neste caso para fazer uma
classificacao final das estruturas presentes nas laminas as quais ja foi aplicada
a imuno-histoquimica. Vé-se que a cor é bastante importante na analise de
imagens em Patologia. Desta forma, a morfologia matemdtica em niveis
de cinza pode vir a desempenhar um papel importante nesta especialidade
meédica.

Atualmente, uma das mais importantes aplicagoes da imuno-histoquimica
quantitativa em diagnoéstico patolégico é a avaliagao de receptores de hor-
monio no cincer de mama [MB94].

O mecanismo bésico de deteccao de um antigeno por um anticorpo na

imuno-histoquimica pode ser de forma:

Direta: E utilizado um anticorpo marcado - ou seja, adicionado a um cro-
mogeno, que geralmente é uma substancia fosforecente ou uma enzima -
para detectar o antigeno desejado e, assim, realcar a célula ou tecido

de interesse com a cor gerada pelo cromoégeno.

Indireta: Um anticorpo nao marcado - ou seja, nao adicionado a um cromo-
geno - é utilizado como antigeno para um segundo anticorpo (anticorpo

secundério) marcado.
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Entretanto, esses métodos fornecem uma marcacao fraca devido a pe-
quena quantidade de cromogeno depositado. Para “amplificar” a visualizacao
da marcacao sao utilizados outros métodos, todos eles baseados em mecanis-
mos indiretos mais complexos. A descricao de tais métodos foge ao escopo

deste trabalho.

2.4 Classificacao de Imagens em Patologia

Uma vez definidos os atributos a serem utilizados, passa-se a escolha do
classificador propriamente dito. Diversos tipos de classificadores podem ser
utilizados. Segundo [MB94|, existem basicamente trés tipos de métodos de

classificacao: os métodos empiricos, os estatisticos e os nao estatisticos.

2.4.1 Meétodos Empiricos

Os métodos empiricos podem ser objetivos ou subjetivos. Os métodos ob-
jetivos sao baseados em formulas matemdticas obtidas empiricamente, en-
quanto que os subjetivos utilizam heuristicas baseadas na experiéncia do es-
pecialista (no caso, o patologista ou o biomédico).

Os métodos empiricos sao caracterizados por sua imprecisao intrinseca,
pois geralmente levam em consideracao poucos atributos.

Um exemplo disso ¢ o caso da procura de nticleos de células cancerosas:
o patologista poderia apenas utilizar como atributo o fator de forma F, uti-
lizando como critério o fato de que os niicleos de células cancerosas sao mais
irregulares, ou seja, menos préximos a um circulo. Portanto, uma primeiro
critério seria Fy > 1 ou Fy < 1.

Neste caso, o patologista deixa de extrair outras informacoes que pode-

riam também ser importantes, ao assumir apenas um tunico atributo como
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suficiente para caracterizar as estruturas de interesse.

Em geral, os métodos empiricos estao mais ligados ao diagnéstico e prog-
nosticos sem auxilio computacional. Portanto, o avango tecnolégico tende a
extinguir a curto prazo os métodos empiricos nao objetivos e a absorver os

métodos objetivos utilizando abordagens da inteligéncia artificial.

2.4.2 Meétodos Estatisticos

Os métodos estatisticos de classificagao surgiram naturalmente com a busca
por métodos quantitativos na Patologia.

Os primeiros patologistas a utilizar os métodos estatisticos na classificacao
de imagens o fizeram empregando as ferramentas computacionais utilizadas
em Epidemiologia, uma area da Medicina que utiliza a Estatistica e a Car-
tografia para, dentre outras aplicagoes, estimar as regioes geograficas onde
uma epidemia surge e para onde tende a se alastrar.

Em resumo, os patologistas que utilizam as ferramentas computacionais
da Epidemiologia as empregam para visualizar os histogramas dos diversos
atributos obtidos da imagem em anélise, extraindo-lhes a média, o desvio
padrao e a curtose. Essas estatiticas sao utilizadas para caracterizar padroes
de estruturas de interesse [MB94|.

Também é comum comparar-se os histogramas extraidos com os histogra-
mas dos padroes, classificando a estrutura como pertencente aquela classe cu-
jos histogramas dos atributos sejam mais proximos aos histogramas extraidos
da estrutura de interesse [MB94].

Entretanto, as atuais ferramentas computacionais comerciais dispoem
também de diversos métodos estatisticos baseados em inteligéncia artificial.
Esses métodos procuram modelar as amostras extraidas (os vetores de atri-

butos) por uma fun¢ido densidade de probabilidade de multiplas variaveis.
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Ou seja, a funcao densidade de probabilidade ¢ utilizada como fun¢ao dis-
criminante [DHT2, SW81].

Tais métodos fazem uso da Teoria da Decisao de Bayes |[DHSO01|, e sdo
chamados de métodos de mdzrima verossimilhanga, sendo o mais empregado
o método da mdzima verossimilhan¢a gaussiana (MVG), o qual utiliza uma
func¢ao densidade de probabilidade gaussiana [SW81].

Existem ainda os métodos classicos de reconhecimento de padroes: os
classificadores lineares [DH7T2, SW81|. Dentre estes, os mais conhecidos sao
os classificadores lineares estatisticos, tais como o de Fisher [DH72|, os quais
consistem no uso de funcoes discriminantes lineares cujos parametros sao
estatisticamente obtidos.

Um método que tem sido aplicado cada vez mais na analise histologica
de imagens em Patologia é a Andlise Markoviana, dada a sua eficiéncia em
classificar texturas [MB94].

A anélise markoviana extrai dos dados de treinamento matrizes de tran-
sicao de probabilidade, montando um modelo de cadeias de Markov escondi-
das |DHS01]. Tal método de classificagdo tém sido utilizado com sucesso na
discriminacao de niicleos celulares e deteccao de células tumorais utilizando
apenas atributos microfotométricos [MB94].

A anélise markoviana se mostra adequada aos casos de classificacao onde
as classes sao dificeis de modelar com uma baixa quantidade de atributos,
tais como nas aplicages de reconhecimento de fala [DHS01, San96, VKM96,
NV96|.

Um maior aprofundamento matematico a respeito dos métodos estatisti-
cos de classificagao citados foge ao escopo deste capitulo. Sugere-se [DHSO01|

como uma boa referéncia.
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2.4.3 Meétodos Nao Estatisticos

Os métodos nao estatisticos tem estado cada vez mais presentes nos aplica-
tivos comerciais de andlise de imagens médicas, sendo os mais utilizados os
baseados em redes neurais.

O mais comum ¢é encontrar num aplicativo comercial um classificador
baseado em rede neural de trés camadas: a camada de entrada, a inter-
medidria (escondida) e a de saida.

Entretanto, modelos mais complexos, como o das redes auto-organizaveis
de Kohonen |DHS01|, também tém sido utilizados [PCB02|, apesar de nao
serem considerados adequados para analise em Patologia, pelo menos como
classificador final, pelo fato de serem baseados em apredizado nao-supervisi-
onado, o que praticamente desconsidera o conhecimento do especialista.

Em Patologia, assim como em outras areas da Medicina onde sao encon-
trados problemas de reconhecimento de padroes, as ferramentas de classi-
ficacao baseadas em treinamento nao-supervisionado sao utilizadas apenas
como um auxilio na tarefa de selecao das regioes de interesse para treina-
mento supervisionado, dado que, por uma questao ética, o patologista ou o
biomédico nunca devem abdicar de sua responsabilidade pela tomada de de-
cisao. Esta é a razao pela qual no presente texto se evita o termo “diagnostico
automatico” e suas variantes.

Outra abordagem de classificacao de bastante interesse é a Ldgica Nebu-
losa. Pode-se dizer que os classificadores nebulosos ainda nao tém recebido a
devida atencao, pois existe uma crenca de que a abordagem de classifica¢ao
por regras nao se mostra adequada a classificacao de imagens. Dai ser comum
utilizar-se a Logica Nebulosa no meio médico apenas em sistemas de apoio
ao diagnostico por sintomas [vM97].

Porém, tal crenca é baseada na observacao, por vezes equivocada, feita por
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alguns especialistas de que as regras nebulosas devem ser fixas, utilizando-
se abordagens hibridas, tais como as neuro-nebulosas (associagao de pesos
as fungoes de pertinéncia), quando se deseja expandir o poder de classifi-
cacao. Mesmo em textos consagrados de reconhecimento de padroes pode se
encontrar tal afirmacao, como em [DHSO01].

Em [ddNT03] é proposta uma nova técnica de classificacio de imagens
de sensoriamento remoto utilizando Logica Nebulosa. Logo, com algumas
modificacoes devidas a diferente natureza da aplicacao, é possivel utilizar a
mesma técnica em analise de imagens médicas, como seréd visto nos capitulos

seguintes.

2.5 Conclusao

O presente capitulo apresentou um panorama geral do estado da arte da
anélise de imagens em Patologia, desde os métodos de classificacao e extracao
de atributos usualmente empregados as abordagens de inteligéncia artificial
e aplicacoes mais importantes da analise de imagens.

Pode-se afirmar que, apesar da existéncia de diversos resultados interes-
santes de pesquisas na area, tanto da parte da proposta de novas técnicas
para classificagao de imagens quanto da descoberta de importantes aplicacoes
onde a anélise de imagens facilitaria o diagnoéstico e o prognostico patologicos,
existe ainda uma grande distencao entre o conhecimento gerado pela enge-
nharia e a pratica real dos patologistas, disten¢ao esta que se deve muito mais
a falta de uma linguagem comum a ambos do que as dificuldades relacionadas
a adocao de novas tecnologias nos laboratorios de patologia.

Além disso, ainda existe forte resisténcia por parte dos profissionais de

saude em relacao a um maior emprego de ferramentas computacionais no
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laboratorio de anélises, uma vez que ha uma confusao entre diagnostico au-
xiliado por computador (o que é necessario) e diagnostico automatico.

O capitulo 5 trata dos problemas inerentes a cada estratégia de extracao
de atributos (morfometria e fotomicrometria), procurando dar exemplos da
utilizacao correta de cada uma dessas abordagens, bem como demonstrar a
necessidade de uma abordagem unificada para a extracao de atributos em
certos casos que una morfometria e fotomicrometria.

No capitulo 7 é feito um estudo de caso baseado na anélise fotomi-
crométrica de imagens de imuno-histoquimica de pulmao com DMH e ex-
pressando o antigeno CD34%, utilizando Logica Nebulosa, mais especifica-
mente fungoes de pertinéncia trapezoidais. Sao exibidos resultados visuais
e quantitativos das classificagoes realizadas - como imagens classificadas e
matrizes de confusao, por exemplo -, mostrando como a analise de imagens
em Patologia se beneficia das técnicas de Inteligéncia Artificial, em particular

da Logica Nebulosa, e dos métodos objetivos e quantitativos em geral.



Capitulo 3

Introducao a Logica Nebulosa

3.1 Introducao

A Teoria dos Conjuntos Nebulosos é uma extensao natural da Teoria dos
Conjuntos, tendo sido iniciamente concebida para modelar classes definidas
com imprecisao, ou seja, classes que, se modeladas como conjuntos, esses
conjuntos nao apresentariam fronteiras bem definidas.

Embora a necessidade de se conceituar conjuntos de fronteira indefinida
tenha aparecido com freqiiéncia nos problemas de reconhecimento de padroes,
somente no comeco da década de 1970 é que comecam a surgir os primeiros
trabalhos, os quais inicialmente abordavam problemas de agrupamento (ou
clusterizagao, como alguns autores assim definem) [Bez81|.

Entretanto, no principio da década de 1970 ainda nao estava definida
formalmente a diferenca entre o conceito de grau de pertinéncia - presente
na Teoria dos Conjuntos Nebulosos e servindo para expressar a idéia de
incerteza nao estatistica - e o conceito de probabilidade.

Enquanto a Teoria dos Conjuntos classica engloba a Algebra Booleana, a

Teoria dos Conjuntos Nebulosos incorpora a Logica Nebulosa como extensao

30
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natural da Algebra de Boole.

A Logica Nebulosa tem sido utilizada em intiimeras aplicagoes que neces-
sitam de Inteligéncia Artificial, sendo uma das mais importantes o auxilio ao
diagnostico médico, dada a facilidade de definir quantitativamente conceitos
que na linguagem humana expressam imprecisao, tais como “muito”, “pouco”,
“razoéavel” etc.

Também tem tido um éxito razoavel o uso da Logica Nebulosa em pro-
cessamento e analise de imagens para diversas aplicacoes, tais como a analise
computadorizada de imagens de cromossomos [MWE 02| para dianostico de
doencas genéticas (cariotipagem), a analise de imagens de ressonancia mag-
nética [YLKT03] e a classificagdo de regides em imagens de sensoriamento
remoto [ddN*103].

Particularmente no caso da anélise de imagens de sensoriamento remoto,
a Logica Nebulosa tem demonstrado ser capaz de realizar classificacao de
regioes a uma performance aceitéavel e a um baixo custo computacional, po-
dendo este custo ser ainda mais reduzido pela utilizagao de arquiteturas com-

putacionais dedicadas [dddF03, Fdd*03].

3.2 Funcoes de Pertinéncia

Um conceito de fundamental importancia dentro da Teoria dos Conjuntos
Nebulosos é o de fun¢ao de pertinéncia, chegando alguns autores a freqiien-
temente confundi-lo com o de conjunto nebuloso.

As funcoes de pertinéncia devem sua existéncia a auséncia de ferramentas
capazes de modelar conjuntos de fronteira indefinida (ou “nebulosa”, dai o
nome da teoria). Para melhor conceitua-los faz-se necessario um exemplo

pratico.
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Considere-se o problema de selecionar pessoas cujas alturas sejam de
aprorimadamente 1,75m e pesem mais ou menos 74kg. Note que os ter-
mos que estao em italico definem o cardter impreciso do problema.

Uma primeira possivel solucao seria definir os conjuntos H; e P; como
sendo altura e peso aceitdveis, respectivamente. Logo, H; e P, seriam defi-

nidos como sendo, omitindo as unidades:
H, ={z € X :h(zx) =1,75},

P ={z € X :p(x)= T4},

onde X é a amostra, ou seja, o conjunto de individuos a terem altura e peso
medidos, z é um elemento da amostra (um individuo), h(x) é a altura medida
do individuo z e p(z) o peso medido.

Note que os conjuntos H; e P, nao sao verdadeiras solugoes do problema,
pois excluem casos tais como um individuo x com h(z) = 1,751 e p(x) =
74,003, por exemplo. Isso porque H; e P; carecem de tolerdancia, a qual é
expressa como uma necessidade dada a imprecisao explicita no problema.

Além do mais, mesmo que tal imprecisao nao estivesse tao evidente, um
tal problema real deveria considerar as imprecisoes intrinsecas dos instru-
mentos de medicao.

Se for considerada uma tolerancia de +0,02 para a altura e +0,5 para o

peso, ter-se-4 novas possiveis solucoes, Hy e P,, definidas como segue:
Hy={xe€ X:1,73 < h(x) <1,77},

Py ={r € X :73,5 < p(x) <74,5}.

Entretanto, observe que ainda nao faz muito sentido rejeitar o individuo
x cujo peso seja p(r) = 74,51, por exemplo. E em casos assim que se faz

necessario definir funcgoes de pertinéncia.
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Pode-se definir as funcoes de pertinéncia pupy e pup - relacionadas respec-
tivamente com o conjunto “altura aceitavel” H e “peso aceitavel” P - como

sendo:

([ (h(z) —1,71)/0,02, 1,71 < h(z) < 1,73

1, 1,73 < h(z) < 1,77
o (h(7)) = < :
(1,79 — h(2))/0,02, 1,77 < h(z) < 1,79
| 0, c.C.
([ (p(x) = 73,0)/0,5, 73,0 < p(x) < 73,5
1, 73,5 < p(r) < 74,5
pp(p(z)) = < :
\ 0, c.c.

onde pg(h(z)) e pp(p(x)) expressam os graus de pertinéncia de h(x) e de
p(z) aos conjuntos H e P, respectivamente. Observe que up(p) e pug(h)
sao funcoes trapezoidais, um tipo de funcao bem adequado a este tipo de
problema (ver figuras 3.1 e 3.2).

Portanto, o grau de pertinéncia p4(z) é um nimero entre 0 e 1 inclusive
que expressa quantitativamente “o quanto” de x pertence ao conjunto A.

Observe que a definicao de grau de pertinéncia é puramente determinis-
tica, nao cabendo, portanto, confusao entre o conceito de grau de pertinéncia
e o de probabilidade.

Porém, para muitos, o grau de pertinéncia é um conceito dificil de ab-
sorver. Para facilitar as coisas, pode-se utilizar o seguinte exemplo:

Se o leitor tivesse que obrigatoriamente escolher um entre dois frascos,
sendo que em um dos frascos o rétulo diz “20% de chances de conter veneno”
e o outro “grau de pertinéncia de veneno de 20%”, qual frasco escolheria?

Certamente se o leitor estivesse em tal situacao hipotética indesejavel,

somente teria chance de escapar vivo se escolhesse o frasco com 20% de
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chances de conter veneno, pois o outro frasco contém certamente veneno em
20% da mistura, uma vez que, como dito, grau de pertinéncia é uma defini¢ao
deterministica.

Seja A um conjunto classicamente definido. Seja {2 o conjunto universo

(A C Q). A fungao de pertinéncia pi4 : Q — [0, 1] é definida como sendo:

1, z€ A
0, ¢ A

pa(z) =

A partir da definicao acima pode-se entender a Teoria dos Conjuntos Ne-
bulosos como uma extensao da Teoria dos Conjuntos classicamente definida.

As fungoes de pertinéncia podem assumir varios formatos. Entretanto,
as funcoes triangulares, trapezoidais, gaussianas, sigmoidais, retangulares e
impulso discreto sao as mais comumente empregadas.

As fungoes retangulares e impulso discreto sao utilizadas quando os con-
juntos a modelar tém fronteiras bem definidas, ou seja, nao sao nebulosos.
Os outros formatos anteriormente citados sao empregados de acordo com a
distribuicao dos dados.

Para os casos de conjuntos mais concentrados numa determinada regiao,
sugere-se o emprego das funcoes de pertinéncia trapezoidais. Para casos onde
os conjuntos sao mais dispersos, as gaussianas sao perferidas.

Entretanto, pode-se substituir uma gaussiana por uma funcao trapezoidal
ou triangular quando se deseja um menor custo computacional e o problema
em estudo assim o permite.

Contudo, tudo isto sao apenas heuristicas, nao consistindo um conjunto
de regras exatas, mas apenas conclusoes empiricas e informalmente seguidas
por diversos autores, embora nem sempre citadas.

A forma de obtencao dos parametros que definem uma funcao de pertinén-

cia varia de acordo com a aplicacao, nao havendo, portanto, uma metodologia
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formal para a montagem de tais funcgoes, pelo simples motivo de haver forte

dependéncia com a distribuicao dos dados e a natureza do problema.

3.3 Algebra dos Conjuntos

Sejam A, B conjuntos. Seja € o conjunto universo (A, B C Q). A algebra
do congunto poténcia P(X) C €, onde X é um conjunto qualquer e x um

elemento de X, é definida em termos de operacoes e relacoes familiares como

segue, onde A, B € P(X) |Bez81|:

Subconjuntos ACB&rec A=x€B
Igualdade A=B < (ACB)A(BCA)
Complemento A =Q— A

Interseccao ANB={z e X:(xe€ A)N(x€B)}
Unido AUB={re€X:(zxe€A)V(z € B)}

[1P%2]

Os simbolos V e A denotam as operagoes logicas “ou” e “e”, nesta ordem.
Esta notagao é muito empregada no contexto da Logica Nebulosa, uma vez
que evita o uso de termos proprios de outras linguas, substituindo as con-
juncoes “e” e “ou” por simbolos matematicos. Portanto, esta serd também a
notacao empregada ao longo deste texto.

E importante notar que P(X) ¢ um conjunto de conjuntos em Q. Ou
seja, se A C X, entdao A € P(X). A quintupla de operadores primitivos
apresentados é indicada por (C,=,®,U,N). O conjunto vazio é indicado pelo

simbolo (.
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O par (X, P(X)) é chamado uma o-dlgebra quando segue as seguintes

propriedades:
0 C P(X), (3.1)
AeP(X)=Ae P(X), (3.2)
A,Be P(X)= AUB¢€ P(X). (3.3)

De (3.1), (3.2) e (3.3) s@o derivadas as leis de De Morgan:

Sy
I

S
wol

AU (3.4)

N
U

b
b

Sy
I

S
wol

AN (3.5)

para todo A, B € P(X) [Bez81]. Por indu¢ao matemaética, pode-se generali-
zar as leis de De Morgan da forma que segue, para um ntmero n de termos

A; tal que n < oc:

Ja=O7 (55)
i=1 =1
=1 =1

A secdo seguinte trata das definicoes, operacoes e relacoes da Algebra dos

Conjuntos Nebulosos, explorando o conceito de funcao de pertinéncia.

3.4 Algebra dos Conjuntos Nebulosos

Uma vez que os conjuntos nebulosos sao definidos matematicamente por
funcoes, é de se esperar que exista o dual nebuloso das relacoes entre con-
juntos definido para as fungoes de pertinéncia.

Seja a o-algebra (X, P(X)) definida anteriormente. Cada conjunto X é

associado a uma fungdo de pertinéncia pux : Q@ — [0,1]. Conseqiientemente,
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um conjunto A C X esta associado a uma funcao de pertinéncia py : X —

[0,1]. Mais formalmente, tem-se:
X < px : Q2 —10,1]
ACX=Aw pa: X —[0,1]

Logo, a Algebra dos Conjuntos Nebulosos (ou simplesmente Algebra Ne-
bulosa) ¢ definida de forma semelhante & da Algebra dos Conjuntos classica

pelas seguintes relacoes e operacoes logicas:

Subconjuntos 4 < pp < pa(z) < pp(r)

Igualdade p4 = pp & pa(z) = pp(x)

Complemento fi,(z) = uzx(x) =1 — pa(z)

Intersecgao panp(x) = (pa A pp)(x) := min(pa(z), up(x))
Unido paup(z) = (ua V up)(x) := max(pua(z), pp(z))

Na Algebra Nebulosa também sdo definidos dois conjuntos importantes:

1 e 0 [Bez81|. Dada a o-algebra (X, P(X)), tem-se:
1(x) =1, Vo € X,
0(z) :=0, Vo € X,

onde 1 <+ X e 0 <+ (), ou seja, 1 esta relacionado com o conjunto dominio

da o-algebra e 0 com o conjunto vazio.

3.5 Uso da Loégica Nebulosa em Reconhecimento

de Padroes

A Logica Nebulosa esta ligada ao Recohecimento de Padrées (RP) desde o

seu inicio. Na verdade, a Logica Nebulosa foi concebida em resposta aos
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problemas de RP dentro de classes imprecisamente definidas, apresentando
muitas vantagens em relacao a outras abordagens de computacao inteligente,
tais como as redes neurais e os classificadores estatisticos.

Tais vantagens vém principalmente da facilidade oferecida pela Logica
Nebulosa para modelar classes caracterizadas por conjuntos com fronteiras
mal definidas (nebulosas). Estas vantagens podem se estender também a
diminuicao do custo computacional e & melhora do desempenho da classifi-
cacao desde que as funcoes de pertinéncia sejam adequadamente escolhidas
e seus parametros adequadamente calculados.

Uma heuristica muito utilizada no comeco da década de 1980 é que as
qualidades e defeitos das abordagens em Logica Nebulosa estao entre as das
abordagens estatisticas e as redes neurais [Bez81|. Porém, tal afirmagao nao
¢ mais valida, pois as abordagens hibridas vem conseguindo resultados mel-
hores em muitos casos, mostrando-se mais promissoras do que as técnicas
baseadas puramente em redes neurais, estatistica ou logica nebulosa. Entre-

tanto, tal discussao foge ao escopo deste trabalho.

3.5.1 Fundamentos Tedricos

Os classificadores baseados em Logica Nebulosa sao formados por regras do
tipo “se... entao”. Estes classificadores utilizam as defini¢oes classicas de ve-
tor de atributos e de classe, que podem ser intuitivamente definidas por meio
de um exemplo: considerando a tarefa de se classificar meios de transporte
terrestre urbanos, por exemplo, existiriam diversas classes, tais como carro,
moto, trimoto, quadrimoto, caminhao etc.; cada objeto a ser classificado seria
representado por um wvetor de atributos, onde cada coordenada corresponde a
um determinado atributo do objeto, tal como o nimero de rodas, o tamanho

do veiculo ou a quantidade de lugares, por exemplo.



40

Matematicamente, seja um vetor de atributos X de dimensao m dado por
X = (x1,22,...,%y). Seja Q o conjunto universo das n classes existentes tal
que Q = {wy,ws,...,wn}.

Cada classe wy, é representada por uma funcao discriminante fi : R™ —

R. Por sua vez, cada classe wy é definida como sendo:
WE = Akl N AkQ MN---N Akm; (38)

onde cada conjunto Aj; define a condicao necessaria da classe wy a ser
satisfeita pela j-ésima dimensao z; do padrao X para que X € wy, onde
1 < j < m. Assim, a k-ésima classe w; serd entao definida pela seguinte
regra:

(1‘1 € Akl) N (1‘2 € AkQ) VASRRIVAY (iEm € Akm) = X € wy. (39)

Ou seja, para que X € wy, cada dimensao z; deve satisfazer a Ay;. A

regra pode entao ser expressa de forma equivalente a 3.9 como segue:
Xewk:>:vj€Akj, 1<53<m (310)

Como, pela Logica Nebulosa, a cada conjunto A, estd associada uma
fungao de pertinéncia pa,; : R — [0, 1], a qual, para simplificar a notagao,
serd denominada simplesmente 14, : R — [0, 1], o conjunto wy, sera associado
a sua funcdo de pertinéncia fi (a qual, na teoria de RP, faria o papel de

fungao discriminante, como anteriormente foi afirmado) da forma que segue:
m

FeX) = N pei (). (3.11)
7=1

A decisao sera entdo tomada pela regra da classe vencedora [DHSO01,

SW381|, derivada da Teoria da Decisao de Bayes [DHSO1]:

Fr(X) = \/ [i(X) = X € wy. (3.12)
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Obviamente, regras diferentes do tipo em (3.9) podem ser montadas, caso
se opte por utilizar expressoes logicas mais complexas. Porém, o modelo
apresentado em (3.9) é o mais intuitivo para a maioria dos casos em RP
[dANT03].

Nota-se que é possivel achar relagoes mais simples desde que sejam en-
contradas semelhancas entre os subconjuntos das classes. Um exemplo seria
0 caso de fiyg(xy) & fye(2,), por exemplo, o que indica que a condicdo A,,
da classe w, é aproximadamente a mesma g-ésima condigao A,, da classe w,.
Neste caso, o desempenho da classificagao poderia ser melhorado evitando a
repeticao dos calculos das fungoes de pertinéncia nesta condi¢ao [AR00].

Porém, embora neste caso o classificador tenha sua performance melhora-
da e seu custo computacional diminuido [AR00, RSA01], o modelo se tornaria
pouco genérico, o que dificultaria a geracao de uma arquitetura computa-
cional dedicada, tal como em [dddF03] e [Fdd*03].

Uma arquitetura computacional dedicada para a tarefa de classificacao
poderia ser necessaria em aplicacoes onde fosse necessario menor tempo de
execucao [Fdd*03] ou onde nao fosse adequado do ponto de vista econdmico
utilizar-se um computador ou qualquer outra arquitetura genérica, tais como
em aparelhos médicos inteligentes ou sistemas de reconhecimento de voz.

Muitos trabalhos propoem sistemas hibridos chamados sistemas neuro-
nebulosos, tentando combinar uma abordagem genérica a um baixo custo
computacional, usando uma combinagao de Logica Nebulosa com Redes Neu-
rais [AR00, RSA01].

Portanto, a op¢ao entre um classificador nebuloso baseado em regras sim-
ples e um outro com um desempenho mais alto, tal como um classificador
estatistico, dependerd da aplicacao, optando-se pelo primeiro quando se de-

seja combinar baixo custo computacional e um desempenho razoavel.
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3.5.2 Classificacao de Imagens

A abordagem por regras também pode ser utilizada com sucesso na classifi-
cagao de imagens. [ddNT03] apresenta uma nova técnica para classifica¢ao
de imagens de sensoriamento remoto. Contudo, tal técnica pode ser utilizada
também na classificacao de imagens médicas utilizando a cor como atributo.

Matematicamente, dada uma imagem f : .S — [0, 1]™, ou seja uma ima-
gem f modelada como uma func¢ao que mapeia cada posicao da grade S C Z?
a um vetor X de m dimensodes (pizel da imagem de m bandas) cujas coor-
denadas estdo no intervalo [0,1]. Seja o conjunto 2 das n classes tal que
O = {w,we,...,wy}. Cada classe wy esta associada a uma fun¢ao discrimi-

nante gi : [0, 1]™ — [0, 1] definida como:

m
g (X) = N\ s (), 1<k <n, (3.13)
j=1
onde X = (x1, 23, ...,T,) € 0 vetor de atributos que corresponde a um pizel

u € S. Cada coordenada z; de X corresponde ao nivel de cinza do pizel u
na j-ésima banda espectral. Ja as fungoes s @ [0,1] — [0, 1] sdo as fungoes
de pertinéncia da coordenada z; a classe wjy, na j-ésima banda.

Em [ddN7T03] as funces de pertinéncia jy; : [0,1] — [0,1] sdo trape-
zoidais e determinadas da forma que segue:

(

0, (I,Ej < Clkj) V (I,Ej > dkj)

i — ag;)/(be; — arj), ax; < x; < by
Mkj(xj) -y ( J k])/( kj ky) kj J kj (3.14)
1, bkj§x<ckj

(@) = dis) /(s — dij),  cry < 25 < di

\
Os parametros ag;, byj, cx; e di; podem ser calculados por diversos méto-
dos. Seja x?(z) : 1 <1 < N a amostra de tamanho N da j-ésima banda da

regiao de interesse Iy correspondente a classe wy. Para o Método do Trapézio
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Simétrico [ddANT03] as estatisticas de interesse sao a média amostral u; e o

desvio padrao amostral s;. Assim, os parametros sao calculados da forma

que segue:
Qg = ﬂkj — QSkj, (315)
bkj = ﬂkj - Skj7 (316)
ij = ﬂkj + Skja (317)
dkj = ﬂkj + QSkj. (318)

Ja o Método do Trapézio Assimétrico (desenvolvido ao longo deste tra-
balho) utiliza a moda amostral 1y, sendo os parametros das funcoes de per-

tinéncia determinados da forma que segue:

agj = 0, (3.19)
bj = Mk, (3.20)
i = by, (3.21)
dy; = 1. (3.22)

Na verdade, o Método do Trapézio Assimétrico forma funcoes de perti-
néncia triangulares, as quais na verdade sao trapézios degenerados.

Um exemplo de aplicacgao ¢ a classificagao da imagem na figura 3.3, a qual
consiste numa amostra histolégica de carcinoma de mama. Dois conjuntos
foram gerados utilizando o conhecimento de um patologista para selecao das
regioes de interesses: um conjunto de treinamento e um conjunto de teste.

Pode-se notar nas regioes mais escuras da figura 3.3 os niicleos celulares,
onde a regidao onde eles estdo maiores e mais concentrados (a direita) é a
regiao afetada pelo cancer.

Na figura 3.4 tem-se o mapeamento colorido da classificacao pelo Método

do Trapézio Simétrico, a qual resultou numa taxa de acerto de 91, 84% com
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Figura 3.3: Imagem de amostra histologica de carcinoma de mama. As
regioes mais escuras da imagem sao os nicleos celulares, onde a regiao onde
eles estdo maiores e mais concentrados (a direita) é a regido afetada pelo

cancer.

um ndice k =~ 0,88. Tanto melhor é a classificagao quanto mais préoximo da
unidade esté o indice k.

Na figura 3.5 tem-se o mapeamento colorido da classificacao pelo Método
do Trapézio Assimétrico, a qual resultou numa taxa de acerto de 87,89%
com um indice k = 0,81. Nota-se que a classificagao pelo método anterior
foi melhor devido ao fato do primeiro ser mais adequado a conjuntos sime-
tricamente distribuidos, enquanto o segundo foi desenvolvido para casos com
uma maior assimetria dos dados.

Nos mapeamentos coloridos das classificagoes resultantes, nas figuras 3.4
e 3.5, as regioes amarelas correspondem ao fundo da lamina; em vermelho

estao as hemdcias; em cinza, o tecido sauddvel, enquanto que em preto estao
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Figura 3.4: Resultado da classificagao da imagem da figura 3.3 pelo Método
do Trapézio Simétrico utilizando os pizels como vetores de atributos (ver

tabela 3.1)

destacadas os nicleos celulares (ver tabelas 3.1 e 3.2).

Os dois métodos de avaliacao de classificagao mais utilizados em RP sao
o indice Kk e a matriz de confusao (ver tabelas 3.1 e 3.2). Por esta razao serao
os empregados ao longo deste trabalho.

Comparando as matrizes de confusao resultantes da classificacao da ima-
gem da figura 3.3 pelos dois métodos apresentados (tabelas 3.1 e 3.2), pode-se
perceber que o Método do Trapézio Simétrico apresentou melhor classificacao
de hemacias (69,60% contra 46,12%) e nicleos celulares (95,90% contra
78,43%), enquanto o Método do Trapézio Assimétrico foi o que melhor re-
conheceu tecido normal (97,87% contra 76,07%).

J& em relacao ao fundo da imagem, ambos os métodos conseguiram uma

acuracia de 100%, devido ao fato dessa classe ser bastante homogénea e sua
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Figura 3.5: Resultado da classificagao da imagem da figura 3.3 pelo Método
do Trapézio Assimétrico utilizando os pizels como vetores de atributos (ver

tabela 3.2)

cor se diferenciar bastante das cores das outras classes de interesse.

A matriz de confusao é montada da seguinte forma: todos os elementos
t;; da matriz de confusdo T = [t;j],xn s@0 inicialmente iguais a zero; se um
vetor de atributos X (k) € w; tal que 1 < k < Ny, for classificado como per-
tencente a classe w;, considerando o universo de classes Q = {wq,wo, ..., wy},
o elemento t;; de T' é incrementado; este processo continua até finalizar o
conjunto de teste, ou seja, até k = Nx (tamanho do conjunto de teste).

Nota-se que, conseqiientemente, as colunas da matriz de confusao indicam
as verdadeiras classes, enquanto que as linhas indicam as classes reconhecidas
pelo classificador.

Ja o indice £ é obtido a partir da matriz de confusdo T = [t;;]xn, sendo
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Tabela 3.1: Matriz de confusao da classificagao visualizada na figura 3.4
(%) FN | HM | TN | NC

FN | 100,00 | 29,39 | 19,56 | 1,51
HM | 0,00 |69,60| 0,00 | 0,00
TN | 0,00 0,25 | 76,07 | 2,59
NC | 0,00 0,76 | 4,37 | 95,90

FN: Fundo (amarelo)

HM: Hemdcias (vermelho)

TN: Tecido normal (cinza)

NC: Nicleos celulares (preto)

Tabela 3.2: Matriz de confusao da classificacao visualizada na figura 3.5
(%) | FN | HM | TN | NC

FN | 100,00 | 53,46 | 0,24 | 14,05
HM | 0,00 | 46,12 | 1,48 | 1,24
TN | 0,00 | 0,25 | 97,87 | 6,28
NC | 0,00 | 0,17 | 0,41 | 78,43

FN: Fundo (amarelo)

HM: Hemdcias (vermelho)
TN: Tecido normal (cinza)
NC: Nicleos celulares (preto)



48

um tipo de correlagao estatistica. O indice xk é definido da seguinte forma:

nZtm - [(th‘k)(ztkj)]

k=1 =1

n’ = [(Z tz‘k)(z tkj)]

k=1 =1

(3.23)

K =

Todos os resultados, desde os mapeamentos coloridos resultantes das clas-
sificacoes as matrizes de confusao e os indices k, foram obtidos utilizando a
biblioteca ImageI0, desenvolvida em Ox, uma linguagem de programacao ma-
tricial baseada na linguagem C++. Ox é multi-plataforma - roda nos sitemas
operacionais Windows, UNIX e GNU/Linux - e interpretada (utiliza um in-
terpretador, a semelhanca de outras linguagens script), podendo ainda ser
pré-compilada para reduzir seu tempo de execugao [DO01, Doo02].

A partir dos resultados expressos pelas figuras 3.4, 3.5 e pelas tabelas 3.1 e
3.2, percebe-se que a Logica Nebulosa consiste em uma poderosa ferramenta
para a classificacao de imagens, podendo ser aplicada com sucesso tanto na
classificagdo de imagens de sensoriamento remoto [ddN103, Fdd*03| quanto

na analise de imagens de Patologia, sendo esta tltima a énfase deste trabalho.

3.6 Conclusao

Do que foi exposto pode-se concluir que a Logica Nebulosa mostra ser uma in-
teressante alternativa as outras abordagens de classificacao, particularmente
as abordagens estatisticas, dada a facilidade de modelar categorias impre-
cisamente definidas por meio de conjuntos dotados de fronteira nebulosa.
Foi visto também que a Logica Nebulosa é na verdade uma extensao natu-
ral da Logica Booleana e por conseguinte, a Teoria dos Conjuntos Nebulosos
é uma extensao da Teoria Classica dos Conjuntos, dotando essa ultima de

um ferramental mateméatico mais poderoso e abrangente.
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O capitulo 4 trata de principios de Morfologia Matematica. Sao apresen-
tados e definidos os principais e comuns operadores morfologicos. Diversos
exemplos e imagens sao apresentados junto a cada definicdo matematica,

visando facilitar a compreensao dos aspectos qualitativos de cada operador.



Capitulo 4

Introducao a Morfologia

Matematica

4.1 Introducao

Apesar da importancia das técnicas de processamento linear, como os filtros
de convolucao, tém-se constatado que o processamento linear de sinais nao é
eficiente para resolver certos problemas de processamento de imagens, apesar
de sua grande importancia na modelagem e filtragem de sinais actusticos,
eletronicos, 6pticos e outros.

Esta afirmacao se apodia no fato de que as ferramentas de processamento
linear se baseiam na preservacao das relagdes de soma (linearidade), e ndo as
de inclusao. Na préatica isto limita o uso do processamento linear a problemas
onde nao ocorrem objetos que se sobreponham a outros [Bra94|, o que exige
o uso de abordagens auxiliares, aumentando a complexidade da solucao.

No entanto, as técnicas baseadas em Morfologia Matemaética lidam na-
turalmente com problemas de sobreposicao, pois preservam as relacoes de

inclusdo de objetos, ao invés das relagoes de soma [Bra94].

20
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A Morfologia Matematica é uma teoria de processamento nao linear bas-
tante utilizada em processamento digital de imagens (PDI). Ela é baseada em
transformacoes de forma que preservam a relagao de inclusao de objetos, em-
pregando operadores nao lineares. Dentre esses operadores, os fundamentais
sao a erosao e a dilatacao.

Além disso, a Morfologia Matematica pode ser considerada uma teoria
“construtiva”, pois os demais operadores sao construidos baseados na erosao e
na dilatagao, o que torna possivel a construcao de intimeros outros operadores
dedicados a funcoes especificas tais como filtragens e extracoes de formas de
interesse [Can97].

A Morfologia Matematica surgiu por volta de 1964, na Ecole Nationale
Supérieure des Mines de Paris, em Fontainebleau, criada por George Ma-
theron e Jean Serra. Eles desejavam experimentar uma nova abordagem
para resolver problemas de andalise de imagens. Essa abordagem consistia na
extragao de informagao de imagens a partir de transformacoes de formas (dai
o nome morfologia), as quais eram realizadas por dois operadores que depois
seriam batizados de dilatacao e erosao.

Entre os anos de 1964 e 1968, Matheron e Serra, juntamente com o en-
genheiro Jean Claude Klein, resolveram transformar sua idéia em tecnologia,
construindo o primeiro analisador morfol6gico de imagens em hardware: o
Texture Analyzer, um computador com hardware dedicado otimizado para as
operacoes logicas e de dilatacao e erosao para imagens binarias. Posterior-
mente esta tecnologia foi industrializada, tendo sido 1til para a resolucao de
diversos problemas em andlise de imagens.

Pode-se dizer que as operacoes fundamentais da Morfologia Matematica
consistem em investigar uma imagem através de um elemento estruturante

[Bra94]. O elemento estruturante tem a mesma importancia para a Morfolo-
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gia Matematica que uma mascara tem para o Processamento Linear. Ele
é uma imagem de dimensoes menores do que as da imagem a ser aplicada
a transformacao morfologica. As diversas transformacgoes morfologicas sao
baseadas em comparacoes entre o elemento estruturante e a imagem em
questao.

Enquanto na filtragem linear uma maéscara é utilizada para gerar “médias
ponderadas” por regioes, na dilatacao o elemento estruturante, que desem-
penha aqui papel semelhante ao da méscara na filtragem linear, é utilizado
para “maximizar” regioes, gerando imagens resultantes mais claras. De forma
analoga, na erosao o elemento estruturante é empregado na “minimizacao” de
regioes, gerando imagens mais escuras. Estas operacoes de “minimizacao” e
“maximizacao” estao relacionadas as operacoes de interseccao e uniao, o que
nos remete a idéia de ter o elemento estruturante como um elemento de “en-
caixe” nas regides da imagem. Assim, [Can97| faz um paralelo interessante
entre estes operadores - dilatacao e erosao - e o jogo de montar LEGO.

Este capitulo tem como objetivo apresentar brevemente os principais con-
ceitos da Morfologia Matematica, bem como os conceitos bésicos a ela atre-
lados, como o de imagem, o qual é apresentado na secao seguinte. Os opera-
dores basicos também sao apresentados.

Na penitiltima secao deste capitulo é apresentada a biblioteca MorphoMat,
implementada na linguagem de programacao 0x e utilizada neste trabalho.
Finaliza-se com a conclusao, onde sao tecidos comentéarios a respeito do con-

tetdo exposto.
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4.2 Conceitos Preliminares

Antes de dar prosseguimento a esta apresentacao teérica da Morfologia Ma-
tematica é importante definir matematicamente uma imagem digital.

Uma imagem f: S — K é definida como sendo a func¢ao que mapeia um
vetor bidimensional u € S no ponto f(u) € K, onde S é a grade ou suporte
da imagem, u é o pizel da grade S; f(u) € K é o valor do pizel u € S.

De forma mais rigorosa, [Can97| define pizel como sendo o par (u, f(u)),
ou seja, o vetor formado pela sua posicao u na grade S e seu valor associado
f(u). Ja K é o conjunto dos valores possiveis de f(u). Denota-se K* o
conjunto de todas as imagens possiveis na grade S em K [Can97|.

Quando a grade S é discreta, isto é, S C Z2, diz-se que f : S — K é uma
imagem discreta.

K é definido como sendo da forma K = VP, onde V € R é o conjunto dos
niveis de cinza e p € N* é o niimero de bandas presentes na imagem f.

Assim, seja f uma imagem de p bandas f : S — VP, f pode ser denotada

de forma equivalente por

flu) = {fr(u), fo(u)s s fo(u)}, we S,

onde fj(u) é a j-ésima banda de f: S — VP para f;: S = Vel <j<p.

Quando p = 1 diz-se que a imagem ¢é uma imagem em niveis de cinza
ou monocromdtica. Uma imagem ¢ dita ser uma imagem colorida quando
p = 3 e multiespectral quando 4 < p < 100 |Lan02]. J4 uma imagem é dita
hiperespectral quando p > 100 [Lan02].

Uma imagem f : S — K é dita ser uma imagem digital quando, além de
ser discreta, ela é quantizada, ou seja, seus pizrels assumem apenas vetores
discretos. Matematicamente, f : S — K é uma imagem digital quando

K =1{0,1,...,k}? e S € Z, onde p € N*.
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Quando uma imagem digital ¢ representada com N bits, & = 2V — 1.
Assim, uma imagem digital f : S — K de 8 bits tem K = {0,1,...,255}?,
enquanto que imagens digitais de 16 bits tem K = {0,1,...,65535}7. Conse-
qlientemente, uma imagem bindria de banda unica f : S — K é uma imagem
digital com K = {0,1}.

Por uma questao de conveniéncia, é comum representar as imagens digita-
is como imagens discretas normalizadas, substituindo K = {0, 1,...,k}? por
K =[0,1]”. Desta forma nao é preciso explicitar quantos bits sao utilizados
na representacao dos valores possiveis dos pizels. Assim, uma imagem f :
S —{0,1,...,k}? passa a ser representada por f:8— [0, 1]7.

E importante realcar que as imagens binarias sdo apenas casos parti-
culares das imagens em niveis de cinza. Assim, uma imagem binaria f :
S — {0,k}? passa a ser denotada utilizando a nota¢do normalizada por
f:8—{0,1}.

Salvo indicagao em contrario, neste texto uma imagem f : S — K sempre
sera representada por sua versao normalizada, sendo K o conjunto de todas
as imagens normalizadas, onde K = [0, 1], para p bandas.

Usualmente S é uma regidao retangular de Z2, podendo-se representar
as imagens digitais em nivel de cinza f : S — {0,1,...,k} como matrizes
|[KZ95, DG8T7|. |[DG87| representaria uma imagem f : S — V' da seguinte

forma, para S sendo uma grade m x n centrada em (r, s):

@11 Q2 - Qip
Q21 Q22 -+ Q2
f= :
m1 Am2 ' Gmp
- = (T‘,S)

onde a;; € V, paral < <mel<j<n. Isto implica dizer que, segundo
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esta notacao:

flu)=a;=u=0G(—-rj—s), ues.

Note que, neste caso, a grade S é uma regido retangular de Z? do tipo:

S={1-r),2=71)....(m—=1r)}x{(1=5),2—5),...,(n—9)}.

Esta sera a notacao utilizada ao longo deste texto sempre que for conve-
niente representar uma imagem como uma matriz.

As operacoes basicas entre imagens em Morfologia Matematica sao a com-
paracao, a subtracao, a interseccao e a uniao.

E importante afirmar que as operacdes basicas da Morfologia Matematica
s6 podem ser aplicadas a imagens que mantenham uma relacao de ordem
entre os pizels, ou seja, que tenham bem definidas as operacoes de interseccao
(minimo) e unido (maximo) [BB94].

Somente as imagens em niveis de cinza e as imagens bindrias mantém a
relacao de ordem, ja que nas imagens com mais de uma banda os pizels sao
vetores e, portanto, ji nao faz mais sentido definir as operacoes de minimo
e maximo. No caso destas imagens é necessario trabalhar banda a banda ou
supor algum artificio para manter a relacao de ordem. A relacao de ordem é
a base da Morfologia Matematica [Can97].

Dadas duas imagens f; : S — [0,1] e fo : S — [0, 1], a comparagao < é a
operacao de [0,1]% x [0,1]° em [0, 1]° definida como segue [Can97|:

(f1 = fo)(u) = Lo fitw) < folw) , Yues. (4.1)

Dada uma imagem f : S — [0,1], o negativo de f, denotado por f ou

~ f, é o operador de [0,1]° em [0, 1] definido como sendo [BB94|:

fu)=1-f(u), Vues. (4.2)
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A wunido entre f; : S — [0,1] e fo : S — [0,1] é o operador de [0,1]% x
[0,1]% em [0,1]%, denotado f; V fo, definido como segue [Can97]:

(f1V f2)(u) = max{fi(u), fo(u)}, VueS. (4.3)

A intersecgao entre f; : S — [0,1] e fo : S — [0,1] é o operador de
[0,1]° x [0,1]° em [0,1]%, denotado f; A fa, definido como [Can97|:

(fi A f2)(u) = min{ fi(u), fo(u)}, Vu € S. (4.4)

Pode-se notar que as operacgoes de uniao e interseccao entre imagens se
assemelham as operagoes de mesmo nome entre conjuntos nebulosos. A seme-
lhanca entre estas operagoes da Morfologia Matematica e da Logica Nebulosa
cresce com a adocao da notacdo de imagem normalizada, o que faz com
que, de certa forma, as imagens normalizadas se assemelhem a conjuntos
nebulosos.

A subtragao ou diferenca entre f1: .S — [0,1] e fo: S — [0, 1] é operagao
de [0,1]° x [0,1]° em [0, 1]° dada por [BB94]:

(fr~ f2) (W) = (fi A fo)(u), Yu€eS. (4.5)

A partir destas operacdes é possivel definir os operadores bdsicos da Mor-
fologia Matemética: a dilatagao, a erosao, o gradiente morfoldgico, a abertura,
o fechamento, as aberturas e fechamentos por reconstrucao e as dilatacoes e

erosoes condicionais.

4.3 Operadores Basicos da Morfologia Mate-
matica

Pode-se dizer que a Morfologia Matematica é uma teoria construtiva, devido

ao fato de que operadores mais complexos podem ser construidos a partir dos
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mais simples. Destes, os operadores fundamentais sao a dilatacao e a erosao,

originando-se todos os outros a partir de combinagoes destes.

4.3.1 Dilatacao e Erosao

A dilatagao de f : S — [0,1] por g : S — [0, 1], denotada d,(f) ou f@®g (soma
de Minkowsky, no caso binario [Can97]), ¢ um operador de [0, 1]° x [0,1]%
em [0, 1] definido como:

So(/)(w) = (f@® g)(u) == \/ fF(v) Aglu—v), YueS, (4.6)

vES
onde g é denominado elemento estruturante. Na pratica, a dilatacao trans-
forma a imagem original de forma a fazer o elemento estruturante se “en-
caixar” na imagem, ou seja, a imagem original f serd modificada de modo

PR 14

a fazer as areas semelhantes a g “crescerem”, “encaixando” g (ver exemplo

43.1).

Exemplo 4.3.1 Seja uma imagem f definida como segue:

-0000000-
0111100
1000110

f=11 111111 ;
0001110
0011100
_0001100_(4’4)

e o elemento estruturante g definido como:

010
g=11 11 )

010
(2,2)
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o resultado da dilatacao de f por g serd a imagem imagem hy = f & g dada

por:
(001 11100]
1111110
1111111
hy=11111111
1111111
0111110
_0011110_(4’4)

Visualmente, a dilatacao resulta no crescimento das dreas claras e na
eliminacao nas dreas escuras menores do que o elemento estruturante, con-
siderando o fato de que, usualmente, os pizels mais claros sao representados
por valores mais proximos de 1, enquanto os mais escuros, por valores mais
proximos de 0.

A erosio de f : S — [0,1] por g : S — [0,1], denotada €,(f) ou f &
g (subtragdo de Minkowsky, no caso binario [Can97|), é um operador de
[0,1]% x [0,1]* em [0, 1] definido como:

eo(f)(w) = (fog)(u) == )\ f(v) Vgv—u), YueSs. (4.7)
ves

Na pratica, a erosao transforma a imagem original f de modo a fazer as

bAIN14

areas semelhantes a g “diminuirem”, “encaixando” g (ver exemplo 4.3.2).

Exemplo 4.3.2 Considerando a imagem f e o elemento estruturante g do
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Tabela 4.1: Operacgoes de dilatagao, erosao e convolucao

Operacio | Expressio

Dilatacao (f®g)(u) =V, es [(v) A glu—)
Erosao (feg)(u) = Nyes f(v) Vgv—u)
Convolugio | (f * g)(u) = 3, s f(v)g(u —v)

exemplo 4.3.1, a erosao de f por g serd uma imagem hy = f © g dada por:

>
N
I

o O O O o o o

o O O O o o o

o O O O o o o

S = O O O O O

- o O O

—_

- o O O

o O O

o O O o o o o

(4,4)

Visualmente, a erosao resulta no crescimento das dreas escuras e na, elimi-

nacao nas dreas claras menores do que o elemento estruturante, considerando

o fato de que, usualmente, os pizels mais claros sao representados por valores

mais proximos de 1, enquanto os mais escuros, mais proximos de 0.

Em |BB94| a dilatagdo e a erosdo sdo mostrados esquematicamente por

meio de exemplos e ilustragoes, que mostram o elemento estruturante per-

correndo uma imagem binaria. E uma abordagem bastante ilustrativa, que

da ao leitor uma idéia de como sao implementadas de forma algoritmica a

dilatacao e a erosao.

A tabela 4.1 mostra as expressoes das operacoes de dilatacdao, erosao e

convolugao, podendo-se perceber a semelhanca entre estas trés operacoes.
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Um resultado interessante pode ser obtido aplicando-se o Teorema de De

Morgan a expressao 4.6:

5,(/)(w) = \T) vglu—v), Vues. (43)

veS
Caso o elemento estruturante g seja simétrico, ou seja, g(u) = g(—u), Yu €

S, a expressao 4.8 torna-se:

S(N)(w) = N\ F(w)Vg(v—u), Yues. (4.9)

vES
Da defini¢ao da erosdo (ver equacdo 4.7) e trocando f por f, resulta a

importante relacao:

eg(f)(u) = 0,(f)(u), YueS, (4.10)

para todo g : S — [0, 1] simétrico. Esta relagdo é de fundamental importan-
cia, pois expressa quantitativamente a dualidade entre dilatacao e erosao.
Quanto as suas propriedades, a dilatacao é uma operacao extensiva devido
ao fato de 9,(f)(u) > f(u), Yu € S, enquanto que a erosio é uma operagao
anti-extensiva, pois €,(f)(u) < f(u), Yu € S [Bra94.
A anti-dilatagio de f : S — [0,1] por g : S — [0, 1], denotada por §5(f),
é dada por:
by (f)(u) = 5o(f)(u), YueS. (4.11)
A anti-erosao de f : S —[0,1] por g : S — [0, 1], denotada por €3(f), é
dada por:
e (f)(u) == e,(F)(u), Yues. (4.12)
A n-dilatagao de f : S — [0,1] por g : S — [0,1], denotada por &y (f), é
dada por, para n > 1:
Gy (f)(u) := 640g - 64(f)(u), Yu € S. (4.13)

N—_——

n
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De forma semelhante, a n-erosio de f : S — [0,1] por g : S — [0,1],
denotada por € (f), é dada por, para n > 1
)W) = ey ey(F){w), Vu€S. (414)

——

n

Na figura 4.1 tem-se uma imagem de amostra histolégica de carcinoma de
mama com os niucleos celulares afetados pelo cancer a esquerda e ao centro.
Na figura 4.2 é exibida a imagem intensidade dessa amostra histologica.

Na figura 4.3 tem-se o resultado da binarizagao da imagem da figura 4.2.
O processo de binarizacao consistiu, neste caso, na operacao comparacao da
imagem f; : S — [0,1] (a imagem da figura 4.2) com uma imagem fs : S —
[0,1] tal que fo(u) = A, Yu € S, onde A = 0,4 é o limiar.

Na figura 4.4 tem-se o resultado da aplicacao da dilatacao da imagem da
figura 4.2 por um elemento estruturante b, enquanto na figura 4.5 é exibi-
da a erosao da imagem da figura 4.2 pelo mesmo elemento estruturante b,

denominado quadrado 3 x 3 dado por:

1 11
b=1111
1 11

(2:2)

Outro elemento estruturante importante e muito utilizado é a cruz 3 x 3:

010
b=11 11
010 (2
Nas figuras 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9 tem-se os resultados da aplicacao da anti-
dilatacao, da anti-erosao, da 3-dilatacao e da 3-erosao, respectivamente, da

imagem da figura 4.2 pelo elemento estruturante cruz 3 x 3.
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Figura 4.1: Imagem de amostra histologica de carcinoma de mama, estando

os ntcleos celulares afetados pelo cancer a esquerda e ao centro

Figura 4.2: Imagem intensidade da imagem da figura 4.1
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Figura 4.3: Binarizacao da imagem da figura 4.2 utilizando um limiar igual

a 04

Figura 4.4: Dilatacao da imagem da figura 4.2 pelo quadrado 3 x 3



Figura 4.5: FErosao da imagem da figura 4.2 pelo quadrado 3 x 3

Figura 4.6: Anti-dilatacao da imagem da figura 4.2 pela cruz 3 x 3

64



Figura 4.7: Anti-erosao da imagem da figura 4.2 pela cruz 3 x 3

Figura 4.8: 3-dilatacao da imagem da figura 4.2 pela cruz 3 x 3

65
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Figura 4.9: 3-erosao da imagem da figura 4.2 pela cruz 3 x 3

Em [BB94| é demonstrado que qualquer elemento estruturante de dimen-
soes maiores que 3 X 3 pode ser decomposto em varios 3 x 3. Isto quer dizer
que uma dilatagao por um elemento estruturante h de dimensoes m x n, tal
que m > 3 e n > 3, pode ser executada por meio de um certo nimero de di-
latacoes por by de dimensoes 3 x 3, onde cada by é um elemento estruturante

que constitui h [BB94].

4.3.2 Dilatagao e Erosao Condicionais

A dilatacao condicional ou geodésica é um tipo de “dilatacao parcial” que
permite a “extracao” de determinadas areas de uma imagem f através da
dilatacao de um marcador h pelo elemento estruturante b.

Assim, a dilatagao condicional do marcador h : S — {0, 1} pelo elemento
estruturante g : S — [0,1] dada a imagem f : S — [0, 1], denotada J, ¢(h), é
definida por |[Fac96|:

Sop(R)(u) = (5,(h) A f)(u), Vu € S. (4.15)
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Figura 4.10: Marcador para a dilatacao condicional

Analogamente, a erosao condicional ou geodésica do marcador h : S —
{0,1} pelo elemento estruturante g : S — [0,1] dada a imagem f : S — [0, 1],
denotada €, s(h), é definida por [BB94]:

€g.r(h)(u) == (e4(R) V f)(u), YueS. (4.16)

E importante realcar que o conjunto dos marcadores h é uma imagem
bindria cujas regioes com pizels de valor igual a 1 representam as regioes
marcadas, no caso da dilatagao condicional, enquanto as regioes marcadas
na erosao condicional sao representadas com 0.

Na figura 4.10 tem-se um exemplo de marcador e na figura 4.11 tem-
se o resultado da dilatagao condicional do referido marcador pelo elemento
estruturante quadrado 3 x 3 dada a imagem da figura 4.2 apés 10 iteragoes.

Nas figuras 4.12 e 4.13 tem-se o marcador e o resultado da erosao condi-
cional, respectivamente, pelo elemento estruturante quadrado 3 x 3, depois

de 10 iteracoes, ou seja, apds 10 erosoes condicionais seguidas.
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Figura 4.11: Resultado da dilatagao condicional do marcador da figura 4.10,

dada a imagem da figura 4.2, pelo elemento estruturante quadrado 3 x 3

Figura 4.12: Marcador para a erosao condicional
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4

Figura 4.13: Resultado da erosao condicional do marcador da figura 4.12,

dada a imagem da figura 4.2, pelo elemento estruturante quadrado 3 x 3

4.3.3 Gradiente Morfolégico

Em muitas aplicagoes de processamento de imagens ¢ desejavel extrair as
bordas de uma imagem, ou seja, gerar uma outra imagem composta pelos
contornos dos objetos presentes na imagem original. O operador que realiza
tal operacao é chamado de gradiente.

Usualmente o conceito de gradiente esta relacionado ao de derivada [KZ95].
O gradiente morfoldgico é o operador da Morfologia Matematica cuja funcao
é extrair as bordas de uma imagem, semelhantemente ao gradiente definido
no processamento linear de imagens.

Matematicamente, o gradiente morfoldgico de uma imagem f : S —
[0,1] dado um elemento estruturante g : S — [0, 1], denotado t,(f), é uma

transformagao de [0,1]° x [0,1]° em [0, 1]° dada por:

be()(w) = (65(f) ~ €(F))(u), Vu€S. (4.17)

Em geral escolhe-se o elemento estruturante g simétrico, para evitar de-
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Figura 4.14: Resultado da aplicacao do gradiente morfoldgico a imagem da

figura 4.2 pelo elemento estruturante losango 5 x 5

Figura 4.15: Resultado da extracao da borda externa da imagem da figura

4.2 pelo elemento estruturante losango 5 x 5
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Figura 4.16: Resultado da extracao da borda interna da imagem da figura

4.2 pelo elemento estruturante losango 5 x 5

formacoes na extracao das bordas. Em [Can97| também sdo citadas duas
transformagoes com efeitos visuais ao gradiente morfoldgico: a borda externa

e a borda interna. A borda externa, aqui denotada por ¢¢¥, ¢ dada por:

Vg (f)(u) == (64(f) ~ f)(u), Vues. (4.18)

A borda interna de f : S — [0,1] dado o elemento estruturante g : S —

in

i", é uma transformacao de [0,1]° x [0,1]° em [0,1]°

[0, 1], aqui denotada

definida como segue:

U (F)(w) = (f ~ & (f))(u), Yu€S. (4.19)

Nas figuras 4.14, 4.15 e 4.16 tem-se o resultado da aplicacao do gradiente
morfologico, da borda externa e da borda interna a imagem da figura 4.2 pelo

elemento estruturante losango 5 X 5, nesta ordem, onde o losango 5 x 5 é
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definido como sendo:

o>
Il
] [an) — o ]
—
—
—
S [en) — o S

- = (373)
Note que as bordas externas e internas sao menos espessas que 0S cOn-

tornos visualizados na imagem do gradiente morfologico (figura 4.14).

4.3.4 Abertura e Fechamento

Uma das aplicacoes mais importantes da Morfologia Matematica é a imple-
mentacao de filtros morfoldgicos, os quais consistem em filtros nao-lineares
baseados em operac¢oes morfologicas. Os filtros morfologicos mais comuns sao
a abertura, o fechamento, a n-abertura, o n-fechamento e os filtros alternados.
Segundo [Can97|, uma transformagao & é um filtro morfoldgico se for ao
mesmo tempo idempotente e crescente.
A transformacao £ é crescente se, dadas duas imagens f : S — K e

g: S — K, aseguinte condigdo é satisfeita [Can97|:

fu) < g(u) = £(f)(u) <&(9)(u), VueS. (4.20)

Por sua vez, a transformagao & é idempotente se [Can97]:

EE(f)(u) = &(f)(u), Yue€ S, (4.21)

ou seja, se £ é idempotente, a imagem f nao € alterada por aplicagoes suces-
sivas da mesma transformacao &.
O filtro morfologico de abertura é utilizado para “eliminar” regides claras

na imagem que nao possam estar contidas no elemento estruturante. Assim,
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Figura 4.17: Abertura da imagem da figura 4.2 pela quadrado 3 x 3

a abertura realiza na imagem uma espécie de “peneiramento” dos pontos
claros. Como resultado, fazendo uma analogia entre uma imagem em niveis
de cinza e um relevo topogréfico, os picos (pontos de maximo ou regices mais
claras) inferiores em tamanho ao elemento estruturante sdo “eliminados”.
Matematicamente, a abertura de f : S — [0, 1] pelo elemento estruturante
g: S —1[0,1], denotada v,(f), é a transformagao de [0, 1]° em [0, 1]° definida
por [Can97]:
Vo(f) := Sg€q(f)- (4.22)

A abertura v,(f) é uma transformacao anti-ertensiva, pois:

Vo) () < f(u), VueS. (4.23)

Na figura 4.17 é exibida a abertura da imagem da figura 4.2 pelo quadrado
3 x 3. Note a suavizacao da imagem e a eliminacao de pequenas regioes mais
claras.

O filtro morfolégico de fechamento é utilizado para “eliminar” regioes es-

curas na imagem que nao possam estar contidas no elemento estruturante.
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Assim, o fechamento realiza na imagem uma espécie de “peneiramento” dos
pontos escuros. Como resultado, novamente utilizando uma analogia entre
uma imagem em niveis de cinza e um relevo topogréfico, os vales (pontos de
minimo ou regides mais escuras) inferiores em tamanho ao elemento estrutu-
rante sao “eliminados”.

Matematicamente, o fechamento de f : S — [0, 1] pelo elemento estrutu-
rante g : S — [0, 1], denotado ¢,(f), é a transformagao de [0, 1]% em [0, 1]%

definida da forma que segue [Can97|:

Gg(f) = €404(f)- (4.24)

O fechamento ¢,4(f) é uma transformacao extensiva, pois:

f(u) < ¢(f)(u), VueS. (4.25)

Na figura 4.18 é exibido o fechamento da imagem da figura 4.2 pelo
quadrado 3 x 3. Note a suavizacao da imagem e a eliminacao de peque-
nas regioes mais escuras.

A n-abertura de f : S — [0,1] por g : S — [0,1], denotada vy (f), é

definida da forma que segue [Can97|:

() = Bren(h) (1.26)
O n-fechamento de f : S — [0,1] por g : S — [0, 1], denotado ¢y (f), é

definido como segue [Can97|:

¢y (f) = €505 (f)- (4.27)

Nas figuras 4.19 e 4.20 tem-se os resultados da 4-abertura e do 4-fecha-
mento da imagem da figura 4.2, respectivamente, pelo quadrado 3 x 3.

Os filtros alternados sao do tipo ¢, vé, ¢y¢ ou y¢y [Can97|, corres-

pondendo respectivamente as transformagoes ¢y, (f), 1404(f), GgVe0q(f) €



Figura 4.18: Fechamento da imagem da figura 4.2 pela quadrado 3 x 3

Figura 4.19: 4-abertura da imagem da figura 4.2 pelo quadrado 3 x 3
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Figura 4.20: 4-fechamento da imagem da figura 4.2 pelo quadrado 3 x 3

Y9047, (f) da imagem f dado o elemento estruturante g. A fungao dos filtros
alternados é eliminar elementos de dimensao menor do que a do elemento
estruturante.

Também sao muito utilizadas as versoes de filtros baseadas nas n-aber-
turas e nos n-fechamentos [Can97|: ne¢vy, nyd, ndyp e nygdry, correspon-
dendo respectivamente as transformacoes @7y (f), vy @5 (f), #5759, (f) e
fy;‘qﬁgfy;’(f) da imagem f pelo elemento estruturante g. Estes filtros sao de-
nominados genericamente por ¢} [Can97].

Segundo [Can97|, a composi¢ao de mais de trés filtros (abertura e fecha-
mento) serd igual a uma das composicoes de filtros de menor composicao.

Por exemplo:

79¢979¢g(f) = 79¢g(f):
¢g')/g¢g')/g(f) = ¢g')/g(f)-

Nas figuras 4.21, 4.22, 4.23 e 4.24 sao exibidos os resultados da aplicacao
da filtragem 3v¢, da 3¢y, da 3v¢y e da 3¢y¢, respectivamente, & imagem
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Figura 4.21: Filtragem 3v¢ da imagem da figura 4.2 pelo elemento estrutu-

rante quadrado 3 x 3

da figura 4.2 pelo elemento estruturante quadrado 3 x 3.

Ao contrario das aberturas e fechamentos usuais, as aberturas e fechamen-
tos por reconstrucao nao sao construidos por dilatagoes e erosoes alternadas,
como definido nas equacoes 4.22 e 4.24, mas sao assim nomeados por seguirem

certas propriedades, como serd visto na proxima secao.

4.3.5 Abertura e Fechamento por Reconstrucao

Em muitas aplicagoes de processamento de imagens deseja-se eliminar cer-
tos objetos, podendo estes serem frutos de ruidos ou simplesmente objetos
que nao expressam importancia da extracao de informacgao da imagem. Isto
pode ser feito utilizando um filtro, o qual nao precisa necessariamente ser
morfologico. O problema é que a aplicacao de um filtro adequado nao ape-
nas elimina os objetos desejados, mas pode afetar negativamente os elementos

de interesse na imagem. Uma solucao para este tipo de problema ¢ o uso de
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Figura 4.22: Filtragem 3¢y da imagem da figura 4.2 pelo elemento estrutu-

rante quadrado 3 x 3

Figura 4.23: Filtragem 3¢y da imagem da figura 4.2 pelo elemento estru-

turante quadrado 3 x 3
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Figura 4.24: Filtragem 3¢vy¢ da imagem da figura 4.2 pelo elemento estru-

turante quadrado 3 x 3

aberturas e fechamentos por reconstrucao.

Matematicamente, a abertura por reconstru¢io da imagem f: S — [0, 1]
pelo elemento estruturante g : S — [0, 1], dado o marcador h : S — {0,1},
denotada v,4(f), é uma transformagao de [0,1]° em [0,1]° definida por

[Can97|:
’Yg,h(f) = \/ 6§,f(h)7 (4.28)

onde:

m=k =6 (h)(u) =557 (W) (u), VueS

e 6§’f(h) é a k-dilatacao condicional do marcador h por g dado f definida
por [BB94|:
0. p(h) = 04,404,184, (). (4.29)
—_—
E>1
Assim, a abertura por reconstru¢ao v,,(f) € um processo iterativo cujo

critério de parada ¢é a dilatagao condicional 6, ;(h) atingir a idempoténcia.
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A abertura por reconstrucao é uma abertura por ser idempotente, crescente
e anti-extensiva. Toda e qualquer transformacao morfolégica é considerada
uma abertura se obedecer a estes trés critérios: ser idempotente, crescente e
anti-extensiva [Can97].

O fechamento por reconstrugao de f : S — [0,1] pelo elemento estrutu-
rante g : S — [0, 1], dado o marcador h : S — {0,1}, denotado ¢, ,(f), é

uma transformacao de [0,1]* em [0, 1] definida como segue [Can97]:

m

Ggn(f) = /\ 6];7f(h)7 (4.30)

k=1

onde:
m=k= es’f(h)(u) = ezjl(h)(u), Yue S
e GS’f(h) é a k-erosao condicional do marcador h por g dado f definida como

segue |BB94|:

e];’f(h) = €g 5657 €g5(h). (4.31)
—_——

E>1

Assim, o fechamento por reconstrugao ¢, ,(f) € um processo iterativo cujo
critério de parada é a erosao condicional €, ¢(h) atingir a idempoténcia.

O fechamento por reconstrucao é um fechamento por ser idempotente,
crescente e extensivo. Toda e qualquer transformacao morfologica é consi-
derada um fechamento se obedecer a estes trés critérios: ser idempotente,
crescente e anti-extensiva [Can97|.

As aberturas e fechamentos por reconstrucao tém a funcao de recons-
truir as componentes conexas que possuem marcadores [Can97|, sendo bas-
tante utilizadas em aplicacoes como, por exemplo, a extracao de elementos
que tocam as bordas da imagem |[BB94]|. Um exemplo mais pratico seria a
eliminagao das estruturas que tocam as bordas numa imagem de Patologia,
evitando que sua presenca implique num erro no diagnostico devido a sua

inclusao do calculo das areas das células.
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Figura 4.25: Abertura por reconstrucao da imagem da figura 4.3 pelo ele-
mento estruturante quadrado 3 x 3, dado o marcador mostrado na figura 4.10

e utilizando-se 150 iteracoes (idempoténcia)

Na figura 4.25 é exibido o resultado da abertura por reconstrucao da
imagem da figura 4.3 pelo elemento estruturante quadrado 3 x 3, dado o
marcador mostrado na figura 4.10. Ja na figura 4.26 mostra-se o fechamento
por reconstrucao da imagem da figura 4.3 pelo mesmo elemento estruturante,
dado o marcador mostrado na figura 4.12.

Nota-se que, tanto na abertura por reconstrucao quanto no fechamento
por reconstrucao, as regioes nao conectadas foram simplesmente suprimidas,
ficando intactas as estruturas marcadas, as quais sao as mesmas, pois 0S
marcadores dos dois casos sao semelhantes, sendo na verdade um o negativo
do outro (comparar as imagens 4.10 e 4.12).

Os resultados foram gerados utilizando 150 iteracoes, para evitar utilizar-
se comparagoes entre imagens inteiras como critério de parada e assim reduzir

o custo computacional.
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Figura 4.26: Fechamento por reconstrucao da imagem da figura 4.3 pelo
elemento estruturante quadrado 3 x 3, dado o marcador mostrado na figura

4.12 e utilizando-se 150 iteragoes (idempoténcia)

4.4 Granulometria

Dentre as ferramentas da Morfologia Matematica para a descricao de tamanho
e forma em analise de imagens, as granulometrias constituem algumas das
mais poderosas.

A idéia basica de uma granulometria é realizar diversas crivagens (ou
peneiramentos) seguidas de medi¢oes quantitativas dos residuos, tais como
medicao de area ou perimetro. Ou seja, realiza-se um peneiramento da ima-
gem original utilizando uma certa peneira e depois medem-se 0s graos que
passaram; em seguida, utiliza-se uma peneira com furos menores e novamente
se medem os residuos, e assim por diante. No caso, o tamanho dos furos da
peneira é determinado pela dimensao do elemento estruturante utilizado na
transformacao granulométrica.

A familia de transformacoes {1;}, parametrizadas com um parametro
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j >0, onde Yo(f)(u) = f(u), Vu € S, f:S — [0,1], é chamada de uma

granulometria se constituir um critério de forma |[Bra94|, ou seja:

b () () < f(u), (4.32)
fu) < g(u) = ¢ (f)(u) < b;(g)(u), (4.33)
bilr (F)(w) = Vrlth; (N () = Ymax(ipy () (1), Vi, k=0, (4.34)

Vu € S, onde g: S — [0, 1].

A dltima condicao expressa a idéia intuitiva de que dois peneiramentos
seguidos sao equivalentes a um s6 peneiramento com a peneira de buracos
menores (max(j, k)), ja que o indice j da transformacao v; expressa o rigor
do peneiramento: quanto maior o j, mais rigoroso o peneiramento, ou seja,
menores 0s ¢graos passantes.

E possivel demonstrar que o conjunto de transformacdes morfologicas que
constitui um critério de forma é o conjunto das j-aberturas por um elemento
estruturante disco digital [Bra94]. Os discos digitais mais elementares sao o
quadrado 3 x 3 e a cruz 3 x 3 [Bra94]. Assim, {yJ} é uma granulometria,
onde j > 0 e g é um disco digital.

Logo, uma granulometria passa a ser expressa da forma {1; = yg}, r >0,
onde g é um disco digital [Bra94].

Analogamente, define-se uma anti-granulometria como sendo o conjunto
dos j-fechamentos {¢/}, onde j > 0 e g & um disco digital [Bra94].

Seja uma imagem f : S — [0,1]. A fungao V : Z,; — R é definida como
sendo [Bra94|:

Vik) = YAk W), (4.3

u€es
onde g é a cruz ou o quadrado 3 x 3. Assim, a funcdo = : Z, — [0,1] é

definida da forma que segue:

Skl =1— ——, k>0. (4.36)
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Se considerarmos a imagem f um conjunto aleatorio e observarmos que
= é uma fun¢ao monotonica, crescente e limitada em [0, 1], pois V(k + 1) <
V(k), Vk > 0, podemos afirmar que = é uma func¢dao de distribuicao acu-
mulada discreta associada a imagem f [Bra94]. Assim, pode-se definir uma
fungao densidade de probabilidade discreta £ : Zy — Ry por meio da difer-
enca:

¢kl =Sk + 1] - E[k], k> 0. (4.37)

A funcao densidade de probabilidade definida na equagao 4.37 é denomi-
nada espectro de padroes [Bra94|. O espectro de padroes é uma espécie de
histograma de tamanho e forma, sendo inico para uma imagem especifica f
e um determinado elemento estruturante g [Bra94].

Nas figuras 4.27 e 4.28 tem-se os graficos da funcao de distribuicao acu-
mulada discreta Z[k] e do espectro de padroes E[k], onde 0 < k < 20, obtidos
da imagem da figura 4.2.

Uma vez que as transformagoes granulométricas tém a propriedade de
“espalhar” informacoes de tamanho e forma nas imagens residuo, muitas
outras representacoes diferentes do histograma de padroes dos objetos de
interesse podem ser geradas, desde que uma quantidade adequada de trans-
formacoes seja utilizada. Como é de se esperar, o nimero de transformacgoes
(ou peneiramentos) necesséario, ou seja, o maior valor de k, varia de acordo
com a aplicacao, pois estid diretamente associado a dimensao do vetor de

atributos a ser utilizado na aplicacao de reconhecimento de padroes.

4.5 A Biblioteca MorphoMat

Existem diversos aplicativos de computacao grafica capazes de realizar ero-

soes, dilatacgoes e filtragens morfologicas, além de haver varios ambientes de
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Figura 4.27: Fungao de distribuigdo acumulada discreta Z[k] da imagem da

figura 4.2 para 0 < k < 20
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Espectro de padroes
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Figura 4.28: Espectro de padrdes £[k] associado & imagem da figura 4.2,
onde 0 < k < 20, obtido pela derivada discreta da funcao de distribuicao

acumulada plotada no grafico da figura 4.27
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programacao com implementacoes dos principais operadores da Morfologia
Matematica, como IDL [Inc02| e MATLAB [Inc97].

Entretanto, a maioria desses ambientes de programagao possui um con-
junto muito limitado de ferramentas morfol6gicas em suas bibliotecas padrao,
além de serem limitadas a imagens binéarias. Existem bibliotecas mais com-
pletas em IDL e MATLAB capazes de operar com imagens em niveis de cinza,
mas devem ser adquiridas a parte e custam relativamente alto.

Portanto, uma biblioteca com ferramentas da Morfologia Matemaética foi
desenvolvida, utilizando a linguagem interpretada 0x. Essa biblioteca rece-
beu o nome de MorphoMat e esta disponivel na Internet [dos03b]. Todos os
resultados exibidos neste capitulo foram gerados utilizando a MorphoMat.

A biblioteca MorphoMat é dedicada a Morfologia Mateméatica para ima-

gens binarias e em niveis de cinza, contendo os seguintes operadores:
e “E” logico;
e “OU” logico;
e Dilatacao genérica;
e Dilatacao otimizada para elementos estruturantes 3 x 3;
e Erosao genérica;
e Erosao otimizada para elementos estruturantes 3 x 3;
e n-dilatacao;
® 1N-erosao;
e Dilatacao condicional;

e Erosao condicional;
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e Abertura;

e Fechamento;

e n-abertura;

e n-fechamento;

e Abertura por reconstrucgao;

e Fechamento por reconstrucao;

e n-filtragem morfologica;

e Subtracao morfologica;

e Gradiente morfologico;

e Extracao da borda interna;

e Extracao da borda externa;

e Geracao da funcao de distribuicao acumulada;
e Geracao do espectro de padroes.

A biblioteca MorphoMat funciona junto com uma outra biblioteca também
construida ao longo deste trabalho, a ImageI0, responsavel por abrir e salvar
imagens num formato genérico, onde as imagens sao armazenadas em dois
arquivos, sendo um de cabecalho e o outro com os valores dos pizels. Mais

detalhes podem ser obtidos da nota técnica [dos03a].
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4.6 Conclusao

Do que foi exposto pode-se perceber que a Morfologia Matemética é uma
abordagem bastante interessante para processamento de imagens. Além
disso, a Morfologia Matematia segue uma logica construtiva, pois a maio-
ria das suas ferramentas sao construidas utilizando combinacgoes de erosoes
e dilatacoes, o que torna possivel a geragao de diversos outros operadores
especificos empregando esses dois operadores basicos.

A Morfologia Matematica também pode ser utilizada com sucesso na
extracao de atributos em aplicacoes de reconhecimento de padroes, o que
torna a granulometria uma abordagem bastante interessante.

Também foi visto que uma biblioteca de ferramentas da Morfologia Ma-
temética, a MorphoMat, foi implementada utilizando a linguagem 0x, uma
linguagem matricial e interpretada, dialeto da linguagem C++, disponivel
gratuitamente para fins académicos e mais rapida do que muitas outras lin-
guagens interpretadas [Doo02]. A biblioteca MorphoMat é livre sob a licenca

LGPL [Fou03b).



Capitulo 5

O Problema da Extracao de

Atributos na Classificacao

5.1 Introducao

No capitulo 2 foi visto um panorama geral sobre a andlise de imagens em
Patologia, onde foram citados diversos métodos de anélise: uns empiricos,
outros mais cientificos. Também foram citadas diversas estratégias de In-
teligéncia Artificial para classificacao de imagens biomédicas.

Além disso, foi visto que existem basicamente duas abordagens para ex-
tracao de atributos: a morfometria e a fotomicrometria; a primeira consiste
em montar vetores que representem as estruturas de interesse a partir de
suas caracteristicas de forma. A segunda considera estruturas caracterizadas
unicamente pela cor.

Neste capitulo serao citadas as limitacoes de cada uma destas aborda-
gens, bem como exemplos onde uma abordagem hibrida (a0 mesmo tempo

morfométrica e fotomicrométrica) poderia ser de maior utilidade clinica.

90
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5.2 Analise Morfométrica

Como visto, a andlise morfométrica se caracteriza pela extracao de atributos
relacionados com a forma da estrutura de interesse. Esses atributos podem
ser simplesmente geométricos (drea, perimetro, fator de forma etc.), baseados
em momentos ou obtidos por granulometria (medicao de area ou perimetro de
cada uma das imagens obtidas por filtragem morfologica da imagem original).

Além disso, a analise morfométrica é caracterizada pela necessidade de
janelamento e segmentacao prévios. Pode-se dizer que tais caracteristicas sao
os principais pontos fracos da morfometria.

O primeiro e mais complicado problema é a segmentacdo. A segmentacao
se faz necessaria porque os atributos morfométricos sao extraidos de imagens
binérias, as quais sao obtidas da extracao da estrutura de interesse da cena.

A etapa de segmentacao é um grande obstaculo & geracao de algorit-
mos genéricos para classificacao de imagens biomédicas, pois é altamente
dependente da aplicacao. Entretanto, isto pode ser melhorado caso sejam
estudadas maneiras de permitir uma maior interatividade entre o processo
de segmentacao e o especialista por meio da entrada de parametros para
auxiliar no proceso.

A estratégia mais empregada nos problemas de segmentacao e também a
mais rudimentar é a limiarizacao por limiar fizo. Ela consiste na busca de
um nivel de cinza que permita a extracao da estrutura de interesse da cena.
O problema é que isso nem sempre é possivel, pois existem casos em que a
fronteira da estrutura de interesse nao estd bem definida.

Em [PeS93| é abordado o problema do diagnostico automaético da filariose
a partir de imagens digitais de amostras sanqiiineas. Tal diagnostico é feito
pela contagem das microfilarias. Para tanto, foi necessario segmenté-las.

O algoritmo de [PeS93| é simples e se baseia em dois limiares fixos, #;
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e t5. Matematicamente, o problema de segmentacao e binarizagao consis-
tiu em obter uma imagem ¢ : W — {0,1} a partir da janela fy : W —
{0,1,...,255}, extraida de f : S — {0,1,...,255} (imagem de 8 bits), onde
W C S, tal que:

Lt < fw(u) <t

g(u) = :

0, c.c
onde u € W.

Note que, apesar da simplicidade do critério adotado, o problema é alta-
mente dependente dos valores de t; e t5, 0s quais sao determinados por in-
spegdo, sem critérios objetivos que nao a anéalise visual. No caso de [PeS93|,
o problema da classificacao das microfilarias, os limiares encontrados foram
ty =T ety = 37, para imagens de 8 bits nao normalizadas.

Conseqilientemente, o uso de limiares fixos é altamente dependente da
aplicacao. Logo, mesmo que sejam empregados os mesmos métodos usados
em [PeS93| para identificacao de outras estruturas que nao microfilarias em
outras imagens, o biomédico ou o patologista terao que encontrar os melhores
limiares para cada aplicacao, o que se mostra pouco pratico.

Além disso, as condicées de reprodutibilidade da obtencao da imagem
(iluminagao, brilho etc.) devem ser garantidas, pois este método é pouco
flexivel, dado que usa um limiar fixo.

Em [TMO02] é proposto um método de segmentacdo e binarizagdo bem
mais eficaz, o qual é utlizado para classificacao de tecidos cancerosos. A
imagem ¢; : W — {0,1,...,255} é obtida a partir da janela fy, : W —
{0,1,...,255} de f: S — {0,1,...,255} da forma que segue:

g1(u) = pr, s (i () (w),

onde u € W C S e k é o elemento estruturante quadrado 3 x 3. v (fw) é a

abertura de fi por k e pg s, (g) é a reconstrucdo de g por k condicional a
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fw, onde g = v (fw). O elemento estruturante k foi escolhido para permitir
a eliminacao de estruturas menores que os nicleos celulares presentes em fyy.

O objetivo do método descrito anteriormente é encontrar a imagem bi-
narizada g : W — {0,255}. Segundo [TMO02], g; ¢ uma imagem onde os
ntucleos celulares se apresentam uniformemente escuros, se comparada a fyy.
Logo, um método simples de anélise do histograma permite a extragao do
limiar 6timo [TMO02].

Apesar das qualidades apresentadas, o método de extracao de atributos
apresentado em [TMO02| nao é genérico, pois é altamente dependente da es-
colha do elemento estruturante k, o que pode nao ser tao complicado para
um engenheiro, mas nao talvez nao facilite muito o trabalho do patologista.

Em [MWEF102] é apresentado um método para segmentacao de cromos-
somos humanos utilizando um algoritmo nebuloso iterativo. O algoritmo se
baseia na montagem de uma funcao de pertinéncia para representar o cen-
tromero. Essa funcao é ajustada segundo um método baseado em gradiente
descendente, resultando na imagem segmentada.

Matematicamente, seja f : S — [0,1] a imagem original normalizada e
fw : W — [0,1] a imagem extraida de f pela janela W, onde W C S,
a imagem segmentada g : W — [0,1] serda obtida pelo seguinte processo

iterativo:
g (w) = ¢W(u) + AgW (),

onde o ajuste Ag¥)(u) ¢ dado por:

2n[h(u) * (9*)(u) — 0,5)], 0,15 < g*(u) < 0,90
Ag¥(u) = :

0, c.c.
para u € W; h é uma méscara passa baixas 3 x 3 e 7 é a taxa de aprendizado.
O valor inicial ¢() é escolhido como igual a funcio de pertinéncia ju4 associada

ao conjunto A dos pizels que pertencem aos centrOmeros presentes em f
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(imagem original). No caso, ¢ é uma sigmoide centrada em 7', onde T
é o limiar estimado a partir do qual os pizels passam a estar contidos em
centromeros.

Apesar de apresentar resultados razoaveis para a segmentacao de cen-
tromerost, segundo um critério de validagao puramente biologico (experiéncia
de um especialista), o algoritmo de segmentacao apresentado em [MWFT02]
tem baixissimo poder de generalizacao, pois as func¢oes de pertinéncia que
representam os centromeros na imagem sao sigmoidais com limiares obtidos
do histograma da imagem, o que é basicamente uma reutilizacao do limiar
fixo (7).

Note que o trabalho de segmentacao é bastante dificil, indicando a inexis-
téncia de uma abordagem generalizada de classificacao de imagens que faca
uso da segmentacao: cada problema necessita de uma técnica de segmentacao
diferente.

Outro problema é o janelamento. Esse também se caracteriza por ser
altamente dependente da aplicacao, pois o tamanho da janela W depende do
tamanho da maior estrutura de interesse, o que também pode ser influenci-
ado pela qualidade da aquisicao da imagem. Nota-se que tudo isso limita a
tarefa de generalizagao, pois existe o problema de incluir artefatos ou outras
estruturas menores dentro de uma mesma janela, invalidando os atributos

assim extraidos.

L Centromeros sdo as partes centrais dos cromossomos. Quando os cromossomos estio
na fase de metdfase eles apresentam a forma de X. O centro do X é o centromero, os
quatro “membros” do X sao os dois pares de cromdtidas, unidas pelo centromero, enquanto
que as suas extremidades s&o os telomeros. A metdfase é uma das fases do ciclo de vida
celular, sendo a terceira fase da mitose. A mitose corresponde ao ciclo reprodutivo da
célula, quando os cromossomos comecam a se duplicar para formar um novo nicleo. A

mitose ocorre na regeneracio celular e na reprodugdo [Lop02].
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Uma solucao para tal problema seria o uso de aberturas e fechamentos
morfologicos. Dado que tais filtros podem eliminar objetos menores que o
elemento estruturante, o analista (o patologista ou o biomédico) teria que
definir os diferentes tamanhos de estruturas presentes na imagem e assim
classificar a imagem “por partes”, ou seja, fazer uma classificagao para cada
etapa de segmentacao, onde cada uma dessas etapas faz uma segmentacao
utilizando um elemento estruturante diferente. Nota-se a dificuldade de re-
alizacao intrinseca a tal solucao para o patologista.

Além disso, percebe-se que a morfometria esta bastante limitada a andlise
citoldgica, a qual consiste basicamente na identificagao e contagem de células,
pois nao ha como caracterizar tecidos por meio de atributos geométricos,
dado que, neste caso, a variagao dos niveis de cinza é o tipo de informacao

mais importante a extrair. E por isso que a fotomicrometria é utilizada para

andlise histoldgica (tecidos) [MB94].

5.3 Analise Fotomicrométrica

A anélise fotomicrométrica toma como atributos os componentes relacionados
com a cor ou com o nivel de cinza, sendo bastante utilizada em analises de
imagens de imuno-histoquimica e de imuno-citoquimica.

Logo, uma conclusao 6bvia é que, através da anélise fotomicrométrica,
nao é possivel diferenciar possiveis estruturas cito e histologicas morfometri-
camente diferentes cujos atributos de cor sejam semelhantes.

Um bom exemplo onde a analise fotomicrométrica se mostra incompleta
é a andlise de macrdfagos em placentas. Tal andlise necessita da extracao de
atributos morfométricos para uma maior eficiéncia do diagndstico.

Os macrofagos (figuras 5.1, 5.2 e 5.3) sao células do sistema imunologico
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responsaveis pela defesa do organismo contra elementos estranhos, “fagoci-
tando”? tais corpos estranhos e “comunicando” aos outros macréfagos infor-
magoes sobre a estrutura bioquimica dos corpos estranhos. Os macréfagos
estao presentes tanto nos pulmoées quanto na placenta, uma vez que a ultima
desempenha a funcao respiratoria no feto enquanto os pulmoes ainda estao
imaturos.

Informacgoes importantes podem ser extraidas a partir das caracteristicas
morfométricas dos macrofagos: o tamanho, a quantidade de fagolisossomos®
e a rugosidade da fronteira estao diretamente relacionados com a quantidade
de corpos estranhos (intensidade do “ataque”). Quanto maior a rugosidade
da fronteira, maior a quantidade de pseuddpodes* e portanto maior o niimero
de estruturas estranhas presentes. O mesmo para o tamanho e a quantidade
de fagolisossomos.

Na figuras 5.1, 5.2 e 5.3 sao exibidas imagens de imuno-histoquimica de
amostras da placenta com macrofagos CD68™.

Observe que a classificagao das estruturas é bastante facil, pois os macrofa-
gos sao bastante diferenciaveis devido a acao do anticorpo utilizado para de-
tectar o antigeno CD68". Entretanto, nao é possivel diferenciar os diversos
“tipos” de macrofagos, pois alguns estao sendo mais atacados que outros, o
que se caracteriza por maior rugosidade e tamanho.

Logo, o patologista deixa de obter importantes informacoes a respeito

2 Fagocitose é o processo pelo qual uma célula se alimenta. Este processo consiste
em sua primeira etapa na emissao de pseuddpodes (falsos pés) para envolver o alimento.
Assim, a célula cerca o alimento e o envolve, para depois “ingeri-10” [Lop02]. Neste caso,

o alimento em questao sao os corpos estranhos.
3 Fagolisossomos sao saculos presentes no interior dos macréfagos, responsaveis por

“quebrar” e “decodificar” os corpos estranhos [Lop02].
4 Pseuddpodes sdo falsos pés emitidos para que a célula possa capturar o alimento,

envolvendo-o por meio deles [Lop02].



97

Figura 5.1: Macréfagos CD68' em amostra de placenta; note as diferencas

entre seus tamanhos e formatos.

Figura 5.2: Macrofagos CD681 em amostra de placenta; note que, apesar das
diferencas de tamanho, as fronteiras sao menos rugosas que as dos macréofagos

da figura 5.1.
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Figura 5.3: Macrofagos CD68' em amostra de placenta; note o nivel de

deformacao do macrofago ao centro.

da dindmica do ataque dos elementos estranhos e do comportamento dos
macr6fagos ao realizar a defesa.

Conseqilientemente, uma abordagem que permitisse uma espécie de uniao
entre morfometria e fotomicrometria seria desejavel, desde que a extracao de
atributos fosse simples o suficiente a ponto de nao ser necessario fazer duas
andlises, a morfométrica e a fotomicrométrica, o que seria a solucao mais

natural para problemas como o apresentado.

5.4 Conclusao

Do que foi exposto pode-se perceber que a extracao de atributos por morfome-
tria ainda tem necessidade de ser aprimorada, caso se deseje uma abordagem
genérica, a qual possa ser utilizada na maioria das situacoes de analises histo
e citologicas em Patologia.

Ja a extracao de atributos por fotomicrometria tem a vantagem de ser
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bastante simples, pois os vetores de atributos sao os proprios pizels. Nao
é necessario, portanto, nenhum tipo de segmentacao, binarizacao ou janela-
mento, diferentemente das analises morfométricas.

Entretanto, a fotomicrometria esta limitada a analise pela cor, podendo-
se extrair mais informacoes de interesse caso fosse feita uma analise mor-
fométrica junto com a fotomicrométrica. Contudo, a utilizacao de dois tipos
de andlise diferentes traz um prejuizo a gemeralizacao.

O capitulo 6 propoe uma tentativa de incremento da andlise fotomi-
crométrica: a introducao de informacoes morfométricas por meio da gera-
¢ao de bandas espectrais sintéticas para melhorar a classificacao de ima-
gens utilizando apenas abordagens fotomicrométricas (o pizel como vetor de
atributos). Isto tornaria a analise semelhante & analise de imagens multi e
hiperespectrais, como as obtidas de sensores imageadores e satélites.

Ao final do capitulo 6 sao apresentados a biblioteca em 0x de classifi-
cacao de imagens ImageI0 e o ambiente de visualizagao e andlise de imagens
médicas ANIMED, desenvolvidos ao longo deste trabalho para implementacao

e teste das técnicas propostas.



Capitulo 6

Incremento da Classificacao de
Imagens Utilizando Geracao de

Bandas Sintéticas

6.1 Introducao

No capitulo 5 foram exibidos alguns problemas pertinentes as técnicas de
classificacao de imagens digitais de Patologia, particularmente no que se re-
fere as abordagens em morfometria e fotomicrometria.

Neste capitulo é proposta uma técnica para incremento da classificagao de
imagens utilizando expansao de atributos pela geracao de bandas espectrais
sintéticas. Também sao mostradas as ferramentas computacionais desen-
volvidas ao longo deste trabalho para implementacao das técnicas propostas:
a biblioteca 0x de classificagao de imagens ImageI0 e o ambiente de anéalise
de imagens médicas ANIMED.

A abordagem proposta consiste basicamente em empregar ferramentas

de classificagao fotomicrométricas nas imagens expandidas pelo acréscimo de

100
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bandas sintéticas, sendo que essas bandas sintéticas conteriam uma certa
quantidade de informacao de forma, pois seriam obtidas através de transfor-
magoes morfoldgicas adequadas de uma composicao das bandas da imagem
original.

A vantagem de se utilizar anélise fotomicrométrica nessas imagens ex-
pandidas por bandas sintéticas reside no fato de que as ferramentas de clas-
sificacao de imagens multi e hiperespectrais se encontram hoje muito desen-
volvidas, o que traria um grande beneficio para a melhoria da classificacao

de imagens médicas em Patologia.

6.2 Meétodo Proposto

Seja f : S — [0,1]™ uma imagem digital normalizada de grade S C Z? e
m bandas espectrais. Pode-se representar f também por meio do conjunto
{fi, fas .-y fm}, onde fr : S — [0,1] é a k-ésima banda de f : S — [0,1]™.
Uma nova imagem p : S — [0, 1] é obtida da forma que segue:

m

ka(u), Yu € S. (6.1)

k=1

p(u) = %

A imagem p expressa a intensidade da imagem f. Pode-se obter uma
nova imagem ¢ : S — [0, 1]” por meio de n transformagdes morfologicas de

p segundo um elemento estruturante g : S — [0, 1], as quais serdo denotadas

gp’g“, onde 1 < k < mn. Assim:

Qk(u) = @Z(p)(u)’ Vu € S, (62)

onde q = {qla(JQa"'aqn} el S k S n.
O método proposto consiste na geracido de uma imagem f : S — [0, 1]+

a partir da imagem original f : S — [0, 1]™ utilizando o conjunto de bandas
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sintéticas ¢ : S — [0, 1]" gerado como na equagao 6.2. Assim:

f:{flaf%"':fm+n}7 (63)

onde,

y fr(u), 1<k<m
fr(u) = , YuesS. (6.4)
Q-m(u)y m+1<k<m+n
Ou seja, f : S — [0,1]™*" é obtida pelo simples acréscimo da imagem de

bandas sintéticas ¢ : S — [0,1]" & imagem original f : S — [0, 1]™.

6.2.1 Extracao de Atributos

Através da geracao de bandas sintéticas, a imagem original f de m bandas é
transformada em f com m~+n bandas pelo acréscimo de n > 0 bandas sintéti-
cas geradas a partir de transformacgoes morfologicas aplicadas a intensidade
p: S —[0,1] definida na expressao 6.1.

Portanto, abstraindo o sentido fisico, f é na verdade uma imagem mul-
tiespectral. Para andlise de imagens multiespectrais, os vetores de atributos
sao seus proprios pizels [Lan02].

Logo, para cada posicao u € S estd associado um vetor de atributos X,

de dimensao m + n, tal que:

Xu - (1'1,1'2, CIC axm-l—n)a

onde 7, = fi(u), 1 <k < m+n.

Assim, a abordagem de anéalise acaba por se tornar efetivamente mor-
fométrica, tendo a vantagem de, por meio de transformagoes morfologicas
adequadas, acrescentar a cor informacao de forma. Logo, os m primeiros
atributos do vetor X, trazem os niveis de cinza nas respectivas bandas es-
pectrais, enquanto os n ultimos carregam informacao de forma distribuida

por meio de transformacoes morfolégicas como as aberturas, por exemplo.
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6.2.2 Classificacao

Uma vez que efetivamente f ¢ uma imagem multiespectral, qualquer fer-
ramenta mateméatica para classificacao de imagens multiespectrais pode ser
utilizada.

Na se¢ao seguinte sao apresentados alguns resultados de classificacao uti-
lizando os métodos da Mdzima Verossimilhan¢a Gaussiana (MVG), do Pa-
ralelepipedo e do Trapézio Simétrico - sendo este tltimo baseado em Logica
Nebulosa nao iterativa e desenvolvido ao longo deste trabalho [ddNT03] - para
varias bandas sintéticas, procurando detectar uma relacao entre a quantidade
de bandas sintéticas e o crescimento ou decrescimento dos indices de avaliacao
de classificacao (taza de acerto e coeficiente k), bem como a escolha entre a

transformacao morfologica adequada para a geracao das bandas sintéticas.

6.3 Resultados

Para avaliar a validade do acréscimo de bandas sintéticas para melhoria da
classificacao de imagens médicas foi realizada a classificacao da imagem da
figura 3.3 utilizando o conjunto de treino e as classes definidas no capitulo 2.
Foram experimentados trés métodos, como citado anteriormente, o Método
do Paralelepipedo, a MVG e o Método do Trapézio Simétrico. A avaliacao
foi realizada empregando-se o mesmo conjunto de teste utilizado no capitulo
2 deste texto.

Na figura 6.1 tem-se o grafico do coeficiente xk obtido da avaliacao do

Método do Paralelepipedo wersus o ntimero de bandas sintéticas geradas

k

s(P)(u), Yu € S, onde g é a cruz 3 x 3, na expressio 6.2,

fazendo qx(u) = €
enquanto que na figura 6.2 tem-se o grafico da taxa de acerto para o método

citados pelo niimero de bandas sintéticas geradas.
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Tabela 6.1: Variacao do coeficiente x e da taxa de acerto com o nimero
de bandas sintéticas para classificacao pelo Método do Paralelepipedo (ver

figuras 6.1 e 6.2)
#B.F. 0 1 P 3 4 5

K 0,9656 | 0,9657 | 0,9683 | 0,9697 | 0,9673 | 0,9671
T.A. (%) | 97,6496 | 97,6591 | 97,8384 | 97,9328 | 97,7629 | 97,7534

4B.F. 6 7 8 9 10
K 0,9666 | 0,9666 | 0,9666 | 0,9637 | 0,9636
T.A. (%) | 97,7157 | 97,7157 | 97,7157 | 97,5175 | 97,5080

#B.F.: Numero de bandas sintéticas

T.A.: Taxa de acerto

Nota-se dos dois graficos que a classificagao vai melhorando até a geracao
de 3 bandas sintéticas (ver também tabela 6.1); depois disso, os resultados
vao piorando, estabilizando-se para 6, 7 e 8 bandas sintéticas; a partir da
utilizacao de 9 bandas sintéticas a classificagdo se torna pior do que se nao
fosse utilizada nenhuma banda sintética.

Os gréaficos das figuras 6.3 e 6.4 exibem o comportamento do coeficiente k
e da taxa de acerto, nesta ordem, em funcao do nimero de bandas sintéticas
geradas, para a classificacao pelo método da MVG. Novamente os melhores
resultados se verificam para 3 bandas sintéticas; embora isto esteja quase
imperceptivel nos graficos citados, pode ser percebido na tabela 6.2.

Ja para o Método do Trapézio Simétrico, os resultados de classificacao
com acréscimo de bandas sintéticas pioraram, atingindo uma queda brusca
a partir de nona banda sintética.

Portanto, é possivel ja prever que o nimero de bandas sintéticas a acres-

centar de forma a melhorar os resultados de classificacao deve ser igual ao
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Figura 6.1: Grafico do coeficiente x obtido pela avaliagcio do Método do
Paralelepipedo versus o niimero de bandas sintéticas geradas por meio de
erosoes da imagem intensidade p, definida na expressao 6.1, utilizando o

elemento estruturante cruz 3 x 3
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Figura 6.2: Grafico da taxa de acerto obtida pela avaliacao do Método do
Paralelepipedo versus o niimero de bandas sintéticas geradas por meio de
erosoes da imagem intensidade p, definida na expressao 6.1, utilizando o

elemento estruturante cruz 3 x 3
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Figura 6.3: Gréfico do coeficiente x obtido pela avaliacao da MVG wversus o
ntimero de bandas sintéticas geradas por meio de erosoes da imagem inten-
sidade p, definida na expressao 6.1, utilizando o elemento estruturante cruz

3 x3
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Figura 6.4: Grafico da taxa de acerto obtida pela avaliacao da MVG wversus
o nimero de bandas sintéticas geradas por meio de erosoes da imagem inten-

sidade p, definida na expressao 6.1, utilizando o elemento estruturante cruz

3 x3



109

K

o)

o)) T—O0—o0—_

o 7] O—O0—o0—o0—o0—o0

@ _|

o

N~

% oS

o _

o

0 _

o 0O—o0
I I I I I I
0 2 4 6 8 10

Numero de bandas falsas

Figura 6.5: Grafico do coeficiente x obtido pela avaliagcio do Método do
Trapézio Simétrico versus o nimero de bandas sintéticas geradas por meio
de erosoes da imagem intensidade p, definida na expressao 6.1, utilizando o

elemento estruturante cruz 3 x 3
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Figura 6.6: Grafico da taxa de acerto obtida pela avaliacao do Método do
Trapézio Simétrico versus o nimero de bandas sintéticas geradas por meio
de erosoes da imagem intensidade p, definida na expressao 6.1, utilizando o

elemento estruturante cruz 3 x 3



Tabela 6.2: Variacao do coeficiente k e da taxa de acerto com o nimero de

bandas sintéticas para classificagao pela MVG (ver figuras 6.3 e 6.4)

4B.F.

0

1

2

3

4

5

K

0,9965

0,9967

0,9968

0,9969

0,9969

0,9954

T.A. (%)

99,7640

99,7735

99,7846

99,7923

99,7923

99,6885

4BF.

6

7

8

9

10

K

0,9951

0,9951

0,9949

0,6195

0,6194

T.A. (%)

99,6696

99,6696

99,6507

72,9658

72,9658

Tabela 6.3: Variacao do coeficiente x e da taxa de acerto com o niimero de

bandas sintéticas para classificacao pelo Método do Trapézio Simétrico (ver

#B.F.: Numero de bandas sintéticas

figuras 6.5 e 6.6)

T.A.: Taza de acerto

4BF.

0

1

2

3

4

3

K

0,9279

0,9155

0,9109

0,8990

0,8947

0,8911

T.A. (%)

95,2052

94,4046

94,1101

93,5454

93,0793

92,8585

4B.F.

6

7

8

9

10

K

0,8892

0,8879

0,8870

0,4735

0,4702

T.A. (%)

92,7296

92,6468

92,5916

67,9367

67,7618

#B.F.: Numero de bandas sintéticas

T.A.: Taxa de acerto
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numero de bandas originais da imagem quando sao utilizadas erosoes para
geracao de bandas sintéticas.

Fazendo g (u) = 75 (p)(u), Yu € S, onde g é a cruz 3 x 3, na expressao 6.2
tem-se os resultados das avaliacoes das classificacoes nos gréaficos nas figuras
6.7, 6.8 e 6.9 para os métodos do Paralelepipedo, da MVG e do Trapézio
Simétrico, respectivamente.

Pode-se perceber que, neste caso, é bastante dificil estabelecer uma re-
lacao entre o niimero de bandas sintéticas geradas e a maxima melhora na
classificacao, pois a melhora na classificagao da MVG s6 veio a acontecer
na banda 8 (ver figura 6.8 e tabela 6.5), enquanto que nos métodos do Pa-
ralelepipedo e do Trapézio Simétrico a classificagao apenas piorou, apesar
desta piora ter sido significativamente menor do que se as bandas sintéticas
tivessem sido geradas utilizando erosoes (ver figuras 6.7, 6.9 e tabelas 6.4 e
6.6).

Além do mais, o emprego de aberturas traz um crescimento do custo

computacional pois, para a geracao de bandas sintéticas por erosoes:

g (u) = ex(p)(u) = qe(p) (u) = €g(gr—1)(u), Yu € S,

2 < k < m, enquanto que utilizando aberturas nao é possivel utilizar tal
recursividade, pois qx(u) = V5 (p)(u) # Yo(qe-1)(v), Yu € S. Além disso,
cada k-abertura exige k erosoes seguidas de k dilatagoes.

Portanto, considerando que uma erosao consome um tempo 7 € que uma
dilatacao consome o mesmo tempo 7, para gerar m bandas sintéticas uti-
lizando erosoes consome-se um tempo igual a m7, enquanto utilizando aber-
turas consome-se um tempo igual a m(m + 1)1, ou seja, um tempo (m + 1)
vezes maior.

Logo, tanto do ponto de vista do custo computacional quanto da eficicia

do método, a expansao de atributos por geracao de bandas sintéticas geradas
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Figura 6.7: Grafico do coeficiente x obtido pela avaliacaio do Método do
Paralelepipedo wersus o nimero de bandas sintéticas geradas por meio de
aberturas da imagem intensidade p, definida na expressao 6.1, utilizando o

elemento estruturante cruz 3 x 3

por erosoes sucessivas se mostrou mais adequada do que a geragao por aber-
turas, embora se esperasse inicialmente o contrario, dado que as erosoes nao
constituem granulometrias.

Outra conclusao interessante é que a simples aplicacao de transformagoes
morfologicas & uma imagem intensidade - obtida pela média das imagens das
bandas originais - nao acrescenta informacao de forma suficiente a ponto de
permitir o abandono das abordagens por janelamento, apesar de melhorar a

classificacao pela MVG.
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Figura 6.8: Grafico do coeficiente x obtido pela avaliagcao da MVG wersus
o nimero de bandas sintéticas geradas por meio de aberturas da imagem
intensidade p, definida na expressao 6.1, utilizando o elemento estruturante

cruz 3 x 3
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Figura 6.9: Grafico do coeficiente x obtido pela avaliacaio do Método do
Trapézio Simétrico versus o nimero de bandas sintéticas geradas por meio
de aberturas da imagem intensidade p, definida na expressao 6.1, utilizando

o elemento estruturante cruz 3 x 3
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Tabela 6.4: Variacao do coeficiente x e da taxa de acerto com o nimero

de bandas sintéticas para classificacao pelo Método do Paralelepipedo (ver

figura 6.7)

4B.F.

0

1

2

3

4

5

K

0,9656

0,9636

0,9383

0,9398

0,9430

0,9438

T.A. (%)

97,6496

97,5175

95,7429

95,8467

96,0638

96,1110

4BF.

6

7

8

9

10

K

0,9393

0,9329

0,9265

0,9245

0,9225

T.A. (%)

95,7901

95,3370

94,8839

04,7423

94,6007

Tabela 6.5: Variacao do coeficiente x e da taxa de acerto com o niimero de

#B.F.: Numero de bandas sintéticas

T.A.: Taza de acerto

bandas sintéticas para classificacdo pela MVG (ver figura 6.8)

4BF.

0

1

2

3

4

3

K

0,9965

0,9967

0,9951

0,9943

0,9956

0,9958

T.A. (%)

99,7640

99,7735

99,6696

99,6130

99,6979

99,7168

4B.F.

6

7

8

9

10

K

0,9978

0,0982

0,9981

0,9978

0,9956

T.A. (%)

99,8490

99,8773

99,8678

99,8490

99,6979

#B.F.: Numero de bandas sintéticas

T.A.: Taxa de acerto
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Tabela 6.6: Variacao do coeficiente x e da taxa de acerto com o niimero de

bandas sintéticas para classificacao pelo Método do Trapézio Simétrico (ver

figura 6.9)
4B.F. 0 1 p 3 4 5
K 0,9279 | 0,9272 | 0,9194 | 0,9148 | 0,9081 | 0,8990

T.A. (%) | 95,2052 | 95,1592 | 94,6530 | 94,3585 | 93,9260 | 93,3462

#B.F. 6 7 8 9 10
K 0,8875 | 0,8852 | 0,8830 | 0,8781 | 0,8743
T.A. (%) || 92,6008 | 92,4535 | 92,3155 | 92,0026 | 91,7633

#B.F.: Numero de bandas sintéticas

T.A.: Taxa de acerto

6.4 A Biblioteca ImageI0

A biblioteca ImageI0 [dos03a] foi desenvolvida ao longo deste trabalho para
operagoes de entrada e saida com imagens (abrir e salvar arquivos) utilizando
a linguagem interpretada 0x. ImageIO consiste num conjunto de duas classes:
NormImage e ModImage, sendo a tultima descendente da primeira, contedo
ainda métodos para classificacao de imagens.

A classe NormImage é capaz de abrir e salvar imagens multi e hiperespec-
trais do tipo byte organizadas em arquivos nos formatos de armazenamento
BSQ e BIP.

Considerando uma imagem f : S — K? onde S é uma grade quadrada
m X n, como uma matriz tridimensional do tipo f(z,y, z), onde o par (z,y) €
S é a posigao do pizel e a coordenada z, onde 0 < z < (p — 1), representa a
banda, se f estd armazenada no formato BSQ (Banda Seqiiencial) significa

que sua leitura sera dada pelo codigo da tabela 6.7 (no caso, em C++).
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for (x=0, x<m, x++) {
for (y=0, y<n, y++) {
for (z=0, z<p, z++) {

fread(file,f[x][y][z]);

Tabela 6.7: Codigo C++ de leitura de uma imagem f de grade m x n e p

bandas, armazenada no formato BSQ

Ou seja, cada banda é armazenada seqiiencialmente. J& no formato BIP
(Band Interleave by Pizel), cada pizel é armazenado seqiiencialmente antes
de se passar a proxima banda, como se pode ver no coédigo C++ na tabela 6.8.

A classe ModImage contém um conjunto de métodos relacionados as tare-
fas de classificacao e pos classificacao de imagens multi e hiperespectrais.
A classificacao se da por meio de Loégica Nebulosa nao iterativa utilizando
fungoes de pertinéncia trapezoidais.

Existem dois métodos da classe ModImage para treinamento que tém como
entrada um arquivo texto com as coordenadas de regides de interesse retan-
gulares que compoem o conjunto de treino: TrainingST e TrainingAT. Estes
dois métodos retornam os parametros das fungoes de pertinéncia trapezoidais
como definidas no capitulo 2 deste texto.

O método TrainingST é a implementagao do Método do Trapézio Si-
métrico, enquanto TrainingAT é uma versao desenvolvida ao longo deste
trabalho para utilizacao de funcoes de pertinéncia trapezoidais assimétricas
como definidas na secao 3.5.2.

A classificacao propriamente dita é realizada utilizando o método Classif,
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for (z=0, z<p, z++) {
for (x=0, x<m, x++) {
for (y=0, y<n, y++) {
fread(file,f[x][y][z]);

Tabela 6.8: Codigo C++ de leitura de uma imagem f de grade m x n e p

bandas, armazenada no formato BIP

o qual recebe um arquivo texto com os parametros das fungoes de pertinéncia
trapezoidais e retorna o resultado da classificacao num arquivo de imagem
em banda tnica, contendo nas posicoes dos pizels os indices numéricos da
classe correspondente.

Caso seja necessario gerar um mapeamento colorido da classificacao re-
sultante, utiliza-se o método ThematicMap, o qual recebe um arquivo texto
com a tabela de associacao do indice da classe a sua cor correspondente no
mapa temaético a ser gerado e retorna o mapa temético como uma imagem
colorida RGB no formato BIP.

Para realizar a avaliacao da classificacao utiliza-se o método PostClassif,
o qual recebe um arquivo texto contendo o conjunto de teste - estruturado da
mesma forma que o arquivo contendo o conjunto de treino utilizado nos méto-
dos de treinamento - e retorna um arquivo texto contendo as informacoes da
imagem original, tais como o ntimero de bandas presentes e o tamanho da
imagem, e a matriz de confusao, a taxa de acerto e o coeficiente k.

Existem ainda dois métodos para geracao de bandas sintéticas: GenNew-

Bands e GenNewBandsOpen; o primeiro utiliza erosoes e o segundo, aberturas.
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Os dois métodos recebem como entrada a quantidade de bandas sintéticas
desejadas. A biblioteca ImageIO utiliza a biblioteca de fungoes e transfor-
magoes morfologicas MorphoMat, descrita suscintamente no capitulo 3.

A biblioteca ImageIO foi utilizada para gerar todos resultados que apare-
cem neste capitulo. Para realizar a classificacao pelos métodos da MVG e do
Paralelepipedo foi utilizado o ENVI [Inc02|, embora a expansao de atributos
pelo acréscimo de bandas sintéticas tenha sido realizada utilizando ImageIO.
A biblioteca ImageI0 ¢é livre e esta disponivel na Internet [dos03al. Mais

detalhes desta biblioteca podem ser encontrados na nota técnica [dos03al.

6.5 O Ambiente ANIMED

Ao longo deste trabalho foi desenvolvido um sistema de visualizacdo e ma-
nipulagao que recebeu o nome de ANIMED, que na verdade é um sistema
para classificacao de imagens meédicas por fotomicrometria implementado
em Object Pascal utilizando a versao de estudante do ambiente DELPHI 4
[Inc96].

ANIMED nada mais é do que uma interface grafica para a execucao de
programas desenvolvidos em Ox para classificagdo de imagens médicas que
fazem uso das bibliotecas ImageI0 e MorphoMat. Por meio do ambiente
ANIMED o patologista pode classificar imagens e utilizar o resultado para
auxilio ao diagnoéstico sem necessitar nenhum conhecimento da linguagem
0x. Na figura 6.10 é exibida a tela de abertura do ambiente, enquanto na
figura 6.11 é mostrado o programa propriamente dito.

Uma vez que o ambiente ANIMED utiliza as bibliotecas 0x MorphoMat e
ImagelIO, as imagens de entrada devem estar armazenadas em arquivos de

dados no formato BIP ou BSQ e ser do tipo byte, além de terem o cabecalho
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Figura 6.10: Tela de abertura do ambiente ANIMED

! L3 Anlmelon: Analize de Imagens Médicas por Lagica Nebulosa

Figura 6.11: Formulério principal do ambiente ANIMED
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A" Conversor Bitmap-lmg

Figura 6.12: Conversor de imagens Bitmap (.bmp) para BSQ ou BIP

como o utilizado pela biblioteca ImageI0 [dos03al. Nao hé limitagao de ban-
das para a imagem de entrada, sendo possivel a andlise de imagens médicas
multiespectrais.

O ambiente construido também é acompanhado por um aplicativo, tam-
bém construido em Object Pascal, que converte imagens do formato Bitmap
(.bmp) para um dos formatos acima citados: ConvBmpImg (ver figura 6.12),
devendo-se escolher os nomes do arquivo de cabecalho e de dados.

O ambiente ANIMED também possibilita tanto a visualizacao de bandas
especificas da imagem de entrada quanto a montagem de composicoes co-
loridas com 3 das bandas existentes, associando cada uma dessas 3 bandas
escolhidas ao vermelho, verde ou ao azul. A selecao é visual, sendo a tela de

selecao de bandas a serem visualizadas exibida na figura 6.13.
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Opcoes de Yisualizacao

Figura 6.13: Tela de selecao de bandas a visualizar no ambiente ANIMED
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Mumero de classes

Figura 6.14: Determinacao do nimero de classes existentes na imagem no

ambiente ANIMED

Por meio do ambiente construido, o patologista pode selecionar visual-
mente regides de interesse na imagem e armazenar em arquivo essas regioes;
mas antes de selecioné-las, o patologista deve construir uma lista de descricao
de classes, definindo quantas classes existem na imagem (ver figura 6.14), o
nome de cada uma delas e a cor que sera associada a cada classe quando da
montagem do mapa teméatico, sendo cada classe associada a um indice du-
rante o processo de construgao dessa lista de descri¢do de classes (ver figura
6.15).

Depois de ter montado a lista de descricao de classes, o patologista deve
selecionar na imagem de entrada as regioes de interesse. Para isso, ele deve
adicionar nova regiao de interesse e selecionar o indice da classe a qual a
regiao a ser marcada pertence; no lado direito é exibida a lista de todas as
classes presentes na imagem e seus respectivos indices (ver figura 6.16). Em
seguida, o patologista utiliza o mouse para selecionar regioes de interesse
retangulares. Depois deve-se salvar em arquivo as regioes de interesse.

Como exemplo de geragao de regides de interesse tem-se a imagem da
figura 6.17, que corresponde as regioes de interesse selecionadas da imagem
da figura 3.3. Na tabela 6.9 tem-se a lista de descricao de classes gerada pelo

ANIMED.
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Figura 6.15: Montagem da tabela de descricao de classes e associacao de

cores. A direita tem-se a selecao da cor a ser associada a classe.

Hegiao de interezse

1 Fundo da imagem
2 Hemaciaz

3 Tecida normal

4 Cancer

Figura 6.16: Janela para adicionamento de regiao de interesse. A direita

tem-se a lista das classes definidas.



126

<Index> <Color (normalized RGB)> <Class name>
1 1.000 1.000 0.000 Fundo da imagem

2 1.000 0.000 0.000 Hemacias

3 0.753 0.753 0.753 Tecido normal

4 0.251 0.000 0.251 Cancer

Tabela 6.9: Lista de descricao de classes gerada pelo ANIMED contendo o
indice, a cor e o nome associados a cada classe. A cor estd no formato RGB

normalizado.

Figura 6.17: Regioes de interesse retangulares selecionadas da imagem da

figura 3.3
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Uma vez tendo gerado os arquivos com a lista de classes e as regioes de
interesse, o patologista pode prosseguir com o trabalho de treinamento do
classificador nebuloso. Para isso, o patologista deve entrar com o arquivo
que contém as regioes de interesse de treinamento e com o nome do arquivo
que receberd os parametros de classificacao, que nada mais sao do que os
parametros das funcoes de pertinéncia trapezoidais como definidos no capi-
tulo 2 deste trabalho.

O treinamento propriamente dito é feito em 0x: os nomes dos arquivos de
regioes de interesse e de parametros de classificacao, junto com o da imagem
de entrada, sao utilizados para que o ANIMED gere o programa 0x de treina-
mento - TreinoTS.ox ou TreinoAS.ox, dependendo do método de classifi-
cacao nebulosa selecionado - o qual ird gerar os parametros das fungoes de
pertinéncia e os armazenara no arquivo de parametros como arquivo texto.
O programa 0x é executado numa janela a parte no prompt do sistema ope-
racional.

Caso o arquivo com as regides de interesse ja exista, nao é necessario
gerar a lista descricao de classes novamente. Isso permite que possa haver
um maior compartilhamento de informacao entre os patologistas quando do
estudo de uma determinada imagem, pois aqueles mais experientes podem
contribuir com regices de interesse melhor selecionadas.

A classificacao também é feita em 0x. O patologista deve entrar com o
arquivo que contém os parametros de classificacao, com o mapa de cores -
o qual contém a associacao das cores aos respectivos indices das classes - e
com os nomes dos arquivos que receberao a classificacao e o0 mapa temético
resultantes. A partir dessas informacoes e do nome do arquivo da imagem
de entrada, o ANIMED gera um programa 0x - Classif.ox - o qual também é

executado em modo prompt. Dessa forma, Classif.ox gera o resultado da
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classificacao e seu mapeamento colorido.

Caso o arquivo com os parametros de classificagao e o mapa de cores ja
existam, o treinamento anterior é desnecessario. Isso permite que ocorra uma
“distribuicao” de conhecimento conhecimento especialista, j& que um patolo-
gista mais experiente pode realizar um treinamento num determinado tipo
de imagem de amostra histologica submetida a um certo corante e, posterior-
mente, passar o arquivo com os parametros para ser utilizado na classificagao
de imagens do mesmo tipo, proporcionando nao s6 uma maior automatizacao
do processo, mas também a distribuicao de conhecimento especialista.

Posteriormente poderia ser montado um banco de dados aberto de para-
metros de classificacao otimizados para cada tipo de analise, o que facilitaria
o trabalho dos patologistas, além contribuir para a melhora global do diag-
nostico por imagem em Patologia.

Utilizando o ANIMED também é possivel fazer uma avaliacao da classifi-
cacao realizada. Basta que o patologista entre com o arquivo que contém a
classificacao resultante, a tabela de descricao de classes e o arquivo contendo
as regioes de interesse de teste; deve-se entrar também com o nome do ar-
quivo texto que recebera o resultado da poés-classificagao. O ANIMED entao
cria o programa 0x PostClassif.ox, o qual utiliza os arquivos citados e o
nome do arquivo da imagem de entrada para gerar a matriz de confusao e o
indice k, armazenando-os, juntamente com o tamanho e o nimero de ban-
das da imagem, em arquivo texto. A execucao do programa também é via
prompt. Terminada a pos-classificacao, o resultado é exibido numa janela,
juntamente com a tabela de descri¢ao de classes (ver figura 6.18).

Dessa forma é possivel que o patologista possa avaliar a acuracia da clas-
sificacao por ele realizada ou mesmo cruzar diagnosticos, utilizando na pos-

classificacao regioes de interesse selecionadas por outro patologista. Assim,



Informacgoes de pos-classzificagdo

Image zize = B08 » 899 =t ¢Indexr <Color [normalized RGBT <Clazs names
Band:z=3 11.000 1.000 0.000 Fundo da imagem
21.000 0.000 0,000 Hemacias
{Clazsification rezults: 30.753 0.753 0.753 Tecido normal
40,257 0.000 0.251 Cancer
Owerall accuracy = 86.9942%
|hdex kappa = 0815703

Confugion atriz [%]

Class1 Clags2 Class3 Class 4
10000 19608 33333 21818
0ooooo 80382 0.00000  0.00000
00oooo 000000 B2121 090809

000000 000000 45485 80809

Colurmng - True claszes

Figura 6.18: Janela com o resultado da pos-classificacao no ANIMED

a davida em um diagnostico é cada vez mais minimizada e o trabalho do
patologista passa a ser também mais coletivo, o que beneficia a qualidade

dos diagnosticos.

6.6 Conclusao

Dentre as duas propostas de métodos para geragao de bandas sintéticas -
geragao por erosoes e por aberturas -, a que utiliza geracao por erosoes se
mostrou a mais adequada, embora as erosoes nao constituam granulometrias.

Além disso, a geracao de bandas sintéticas se mostrou particularmente efi-
caz no incremento da classificacao pela Maxima Verossimilhanca Gaussiana,
podendo ser uma alternativa interessante quando os atributos mais impor-
tantes das regioes a serem classificadas sao relacionados a cor e se deseja pelo
menos um minimo de informagao em relagao a forma e a textura.

Foi visto que foi construida uma biblioteca 0x de classificacao de imagens
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utilizando Loégica Nebulosa: ImageIO, a qual é livre sob a licenca LGPL
[Fou03b].

Foi também construido o ambiente de andlise de imagens por Logica Ne-
bulosa ANIMED, uma GUI (Interface Grafica para o Usuério) construida em
Object Pascal que utiliza a biblioteca ImageI0. O ANIMED foi construido
para ser utilizado no auxilio ao diagndstico por imagem em Patologia, par-
ticularmente na analise de imagens de laminas, podendo trazer beneficios que
englobam desde o auxilio na automacao do processo de diagnoéstico quanto
na distribui¢ao de conhecimento em Patologia. O ANIMED é livre sob a licenca
GPL [Fou03a].

O capitulo 7 mostra um estudo de caso que trata do uso da analise de im-
agens por Logica Nebulosa no auxilio ao diagnostico da doenca da membrana
hialina utilizando as técnicas de classificacao propostas e as ferramentas de-
senvolvidas ao longo deste trabalho para classificacao de imagens de amostras

histolégicas de imuno-histoquimica de pulmao.



Capitulo 7

Estudo de Caso: Apoio ao
Diagnoéstico da Doenca da

Membrana Hialina

7.1 Introducao

A andlise de imagens vem tomando uma importancia cada vez maior nos
diversos ramos da Medicina. Cada vez mais aumenta a diversidade de ferra-
mentas tecnologicas disponiveis para analise, prognostico e diagnostico por
imagem. Novas tecnologias surgem. Métodos antigos sao aperfeicoados.
Multiplicam-se os esforcos para reduzir o empirismo e trazer cada vez mais
métodos de anélise objetivos e quantitativos, reduzindo o carater subjetivo
dos diagnosticos. Entretanto, é na Patologia que se encontra a maior neces-
sidade de métodos objetivos para diagnostico [MB94].

Freqiientemente o patologista necessita quantificar a informacao visual
extraida da analise das imagens das laminas obtidas por microscopia 6ptica,

bem como separar adequadamente os diferentes tipos de informacao. Assim,

131
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a classificacao e analise digital de imagens se torna uma importante ferra-
menta no auxilio e no conseqiiente incremento do diagnéstico por imagem.

Em [dSBCR99| afirma-se que a combinagdo da imuno-histoquimica com
a anéalise digital de imagens consiste um método ttil na elucidacao de eventos
patologicos, uma vez que permite gerar tanto informacgao qualitativa (mapa
tematico resultante da classifica¢do) quanto quantitativa (indices de avalia¢ao
da classificagdo e matrizes de confusio).

A classificacao de imagens por Logica Nebulosa utilizando o Método do
Trapézio Simétrico e o Método do Trapézio Assimétrico (ver secao 3.5.2)
mostra ser uma ferramenta adequada para a analise de imagens de imuno-
histoquimica, pois combinam informacao de cor e de textura nas funcoes
de pertinéncia, além de apresentarem um desempenho razoavel e um custo
computacional relativamente baixo, devido a simplicidade das operacoes ma-
tematicas envolvidas.

Este capitulo apresenta um estudo de caso de aplicacao da analise de ima-
gens de Patologia por Logica Nebulosa no auxilio ao diagnostico da doenca
da membrana hialina utilizando anélise de imagens histolégicas do pulmao,

utilizando-se nas anéalises o ambiente ANIMED.

7.2 A Doenca da Membrana Hialina (DMH)

A doenca da membrana hialina (DMH), também chamada de sindrome do
desconforto respiratério, é um dos problemas mais comuns dos bebés pre-
maturos. Ela pode fazer com que os bebés necessitem de oxigénio extra ou
ajuda na respiracao. O rumo que a DMH pode tomar depende do tamanho
e da idade gestional do bebé, do grau de avanco da doenca, da presenca

de infeccao, se o bebé possui problemas de coracao ou se ele necessita de
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Figura 7.1: Alvéolo e, a sua direita, estruturas relacionadas em ampliacao

(baseado em [Hen00])

ajuda mecanica para respirar [RAK86]. A DMH tipicamente piora durante
as primeiras 48-72 horas, melhorando entao com o tratamento [RAKS6].

A DMH ocorre quando nao existe uma substancia chamada surfactante
em quantidade suficiente nos pulmoes. O surfactante é produzido por célu-
las, chamadas pneumdcitos, nas vias aéreas e é composto por fosfolipidios e
proteina. Ele comeca a ser produzido no feto nas primeiras 24 ou 28 semanas
de gravidez. Por volta de 35 semanas de gestacao a maioria dos bebés ja
desenvolveu uma quantidade adequada de surfactante [RAKS6].

Nos pulmoées, a respiracgao é efetivamente realizada pelos sacos aéreos,
também chamados de alvéolos (ver figura 7.1). O surfactante é lan¢ado nos

tecidos pulmonares. Sua funcao é reduzir a tensao superficial nos alvéolos,



134

Elveclares

Idembrana

Figura 7.2: Imagem de amostra histolégica de pulmao com DMH, destacando

a membrana hialina e os espacos alveolares

mantendo-os sempre abertos. Obviamente, quando da expiracao, os alvéolos
reduzem o seu volume, mas o surfactante evita que suas paredes se toquem,
pois se isso acontecer o alvéolo entrard em colapso, fechando-se [Hen00].

A DMH se origina da producao insuficiente de surfactante por pneumoci-
tos imaturos [RAKS86|. Assim, a cada inspiracao realizada pelo bebé, alguns
alvéolos colapsam, gerando uma dificuldade cada vez maior na respiracao. Ao
mesmo tempo, cada vez que um alvéolo colapsa, células endoteliais, epiteliais
e a membrana basal sao danificados (ver figura 7.1), causando um vazamento
de fluido do exterior do alvéolo para o seu interior (espacos aéreos). Esse

fluido se acumula e forma no interior do alvéolo uma membrana, a mem-
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brana hialina (ver figura 7.2), que recebe esse nome por sua tonalidade rosea
(hialino significa cor de rosa [RAKS6]).

Os sintomas da DMH sao dificuldade respiratorio progressiva, respiracao
dificil e acelerada, cansaco, retracoes bruscas ao respirar e pele azulada.

O diagnoéstico da DMH pode ser feito observando os sintomas externos
citados anteriormente e fazendo testes para medir as taxas de oxigénio, di6-
xido de carbono e surfactante ou tirando a radiografia dos pulmaes.

O tratamento consiste na aplicacao de surfactante artificial, de medica-

mentos e no uso de respiradores mecanicos.

7.3 Motivacao do Estudo de Caso

Os bebés mais propensos a terem DMH sao bebés prematuros que geral-
mente sao filhos de maes diabéticas, nascidos de cesariana, nascidos de parto
miultiplo (gémeos), filhos de maes que ja tiveram bebés com DMH, bebés
que tiveram asfixia ou infeccao pré-natais. Muito provavelmente existe uma
relacao entre essas variaveis e outras a serem obtidas pela anélise de imagens
de amostras histologicas de DMH [dSBCR99].

A medida em que a funcao respiratéria do pulmao do bebé se deteriora,
menos oxigénio é inspirado e mais dioxido de carbono é trazido pelo sangue.
Isso aumenta a acidez do sangue, afetando outros orgaos [RAKS86|. Assim,
existe uma correlacao entre o estado de avanco da DMH e o deterioramento
do funcionamento de outros orgaos.

Poucos trabalhos se dedicaram ao estudo dessas correlacoes, e a maioria
dos poucos que o fizeram nao utilizaram anéalise digital de imagens de laminas
de imuno-histoquimica na extragio de informacao da DMH [dSBCR99|.

Em [dSB02] faz-se um estudo a respeito da correlagao entre macrofagos da
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placenta e a maturidade dos pulmoes utilizando, além das técnicas cléssicas
de Patologia, analise digital de imagens, morfologia matematica e métodos
estatisticos de classificagao.

Embora o estabelecimento de tais correlagoes esteja fora do escopo deste
trabalho, a existéncia desse problema motiva o emprego da anélise e classifi-
cacao de imagens digitais de laminas de imuno-histoquimica do pulmao e da
placenta de bebés com DMH.

Em patologia freqiientemente é necessario obter uma imagem cujas es-
truturas histologicas de interesse sejam definidas com precisao, ou mais pre-
cisamente, tenham suas fronteiras bem definidas, o que nem sempre é con-
seguido pelo simples uso da imuno-histoquimica. Isto faz com que a classi-
ficacao pizel-a-pizel da imagem de imuno-histoquimica seja de fundamental
importancia na analise patologica, pois através dela o patologista pode iden-
tificar com rapidez as estruturas histologicas e, principalmente, as regioes

onde ocorrem grandes concentracoes de nicleos celulares [dSB02].

7.4 Anilise de Imagens de DMH utilizando o

ANIMED

Para avaliar as interacoes histologicas da DMH com o pulmao utiliza-se ima-
gens de amostras de imuno-histoquimica de pulmoes com DMH de neomor-
tos. Neste trabalho foram analisadas imagens de amostras de pulmao com
DMH expressando a siamolucina CD34", uma molécula presente nas células
endoteliais [dSB02]. O objetivo é classificar imagens desse tipo para destacar
as estruturas histologicas de interesse e assim permitir tanto a avaliacao quali-
tativa (visual) quanto a objetiva (numérica, em termos percentuais) das areas

ocupadas pelas estruturas de interesse.
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Figura 7.3: Amostra histologica de pulmao com DMH expressando a siamolu-

cina CD34" com aumento de 200 x

A metodologia utilizada consistiu em escolher uma imagem que carac-
terizasse bem as classes presentes nesse tipo de andlise: fundo da imagem,
nicleos celulares, membrana hialina, e siamolucina CD34™". Para isso foi es-
colhida a imagem da figura 7.3, por possuir todas as classes de interesse ao
estudo da DMH numa quantidade bastante representativa.

Feita a escolha, utiliza-se o ANIMED para selecionar as regioes de interesse
e armazené-las em arquivo. Com esse arquivo, faz-se o treinamento, obtendo-
se um outro arquivo com os parametros a serem utilizados na classificacao.
Esses parametros sao os parametros das funcoes de pertinéncia trapezoidais

definidas no capitulo 2. Foram utilizados o Método do Trapézio Simétrico e
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<Index> <Color (normalized RGB)> <Class name>
1 1.000 1.000 1.000 fundo da imagem

2 1.000 0.502 1.000 membrana hialina

3 0.000 0.000 1.000 niicleos celulares

4 1.000 0.502 0.000 siamolucina CD34+

Tabela 7.1: Tabela de associacao de classes a indices e cores para anélise
de imagens de pulmao com DMH, com cores no formato RGB normalizado,

gerada utilizando o ANIMED

o Método do Trapézio Assimétrico.

O patologista deve procurar identificar com bastante cuidado as regioes
de interesse, para que o erro de classificacao seja 0 menor possivel. A figura
7.4 mostra as regioes de interesse selecionadas.

A classe membrana hialina foi associada a cor rosa; nicleos celulares ao
azul; siamolucina CD34™ ao laranja e fundo da imagem ao branco (ver tabela
7.1 com as cores em RGB normalizado e os indices associados a cada classe).

E bastante importante associar o fundo da imagem ao branco pois, para
o patologista, isto ajuda a anélise visual, pois esta é a cor esperada para o
fundo de uma imagem obtida por microscopia. Muitas vezes os patologistas
chegam a descartar imagens de imuno-histoquimica cuja cor de fundo nao
seja o branco, o que aumenta os custos das analises. Assim, tal escolha
também contribui para a reducao do custo das anélises e para um melhor
aproveitamento do material coletado.

Nas figuras 7.5 e 7.6 tem-se os resultados da classificacao pelo Método
do Trapézio Simétrico e pelo Método do Trapézio Assimétrico, respectiva-
mente. Avaliando os resultados utilizando o mesmo conjunto de regioes de

interesse, obtem-se as matrizes de confusao das tabelas 7.2 e 7.3. Devido ao
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melhor desempenho do Método do Trapézio Assimétrico (k = 0, 7489, con-
tra k = 0,7255 do Método do Trapézio Simétrico, ver tabelas 7.2 e 7.3), foi
escolhido este método para a analise. Portanto, pode-se utilizar o mesmo ar-
quivo de parametros para classificar outras imagens de imuno-histoquimica
de amostras histologicas de pulmao com DMH expressando a siamolucina
CD34™.

Nota-se que os pizels pertencentes & siamolucina CD34" foram classi-
ficados com uma taxa de acerto de 82,906% pelo Método do Trapézio As-
simétrico contra 70, 940% pelo Método do Trapézio Simétrico. Isto é bastante
importante, pois a presenca da siamolucina CD347 est4 relacionada com o
progresso da DMH: quanto maior, mais desenvolvida a DMH [dSB02].

Utilizando o arquivo de parametros de classificacao gerado no exemplo
anterior para classificar as imagens das figuras 7.7 e 7.9, obtém-se resulta-
dos bastante razoaveis que podem ser visualizados nas figuras 7.8 e 7.10,
respectivamente.

Percebe-se que, desta forma, o trabalho de analise do patologista pode ser
facilitado, pois ele nao precisa selecionar novamente regides de interesse, o
que da um certo nivel de automatizacao do processo de anélise e evita erros.

E importante salientar que em momento algum o ANIMED se coloca no lu-
gar do patologista. Muito pelo contrario: os métodos do Trapézio Simétrico
e do Trapézio Assimétrico apenas modelam por fun¢oes matematicas o co-
nhecimento a piori e a experiéncia do patologista. E mesmo ao utilizar a
metodologia proposta, a classificacao ainda é feita utilizando o conhecimento
inicial do patologista. Portanto, a classificacao serd tao boa quanto o for a es-
colha das regioes de interesse e a anélise visual dos resultados de classificacao

ao escolher qual dos dois métodos serda empregado.
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Figura 7.4: Regides de interesse selecionadas da figura 7.3
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Figura 7.5: Resultado da classificagao da imagem da figura 7.3 pelo Método

do Trapézio Simétrico
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Figura 7.6: Resultado da classificagao da imagem da figura 7.3 pelo Método

do Trapézio Assimétrico
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Classification results:

Overall accuracy = 79.3103%
Index kappa = 0.725545

Confusion Matrix (%)

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4

Class 1 100.00 14.286 21.324 29.060
Class 2 0.00000 85.714 10.294 0.00000
Class 3 0.00000 0.00000 63.235 0.00000
Class 4 0.00000 0.00000 5.1471 70.940

Columns -> True classes

Lines  -> Recognized classes

Tabela 7.2: Taxa de acerto, indice x e matriz de confusao resultantes da
avaliagao da classificacao da imagem da figura 7.3 segundo o Método do

Trapézio Simétrico, gerados pelo ANIMED
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Classification results:

Overall accuracy = 81.13597
Index kappa = 0.748865

Confusion Matrix (%)

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4

Class 1 100.00 22.222 0.00000 0.00000
Class 2 0.00000 77.778 25.000 5.9829
Class 3 0.00000 0.00000 66.912 11.111
Class 4 0.00000 0.00000 8.0882 82.906

Columns -> True classes

Lines  -> Recognized classes

Tabela 7.3: Taxa de acerto, indice x e matriz de confusao resultantes da
avaliagao da classificacao da imagem da figura 7.3 segundo o Método do

Trapézio Assimétrico, gerados pelo ANIMED



145

Figura 7.7: Amostra histologica de pulmao com DMH expressando a siamolu-

cina CD34" com aumento de 200 x
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Figura 7.8: Resultado da classificagao da imagem da figura 7.7 pelo Método

do Trapézio Assimétrico
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Figura 7.9: Amostra histologica de pulmao com DMH expressando a siamolu-

cina CD34" com aumento de 200 x
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Figura 7.10: Resultado da classificacao da imagem da figura 7.9 pelo Método

do Trapézio Assimétrico
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7.5 Conclusao

Apesar da classificacao pelo Método do Trapézio Simétrico ter apresentado
um resultado melhor do que pelo Método do Trapézio Assimétrico na analise
de imagens de imuno-histoquimica de carcinoma de mama (ver se¢ao 3.5.2),
no caso da andlise de imagens de imuno-histoquimica de pulmao com DMH
expressando a siamolucina CD34" os resultados foram melhor obtidos uti-
lizando o Método do Trapézio Assimétrico.

Isso se explica pelo fato de que o Método do Trapézio Simétrico utiliza
fungoes de pertinéncia trapezoidais simétricas centradas nas médias amos-
trais, o que é mais adequado a classificacao de dados simetricamente dis-
tribuidos, enquanto que o Método do Trapézio Assimétrico é mais indicado
a classificacao de dados assimetricamente distribuidos, pois neste método as
fungoes de pertinéncia sao trapézios degenerados em triangulos centrados nas
modas amostrais e cujas bases compreendem toda a faixa de niveis de cinza
(ver se¢ao 3.5.2), o que modela melhor as fronteiras de conjuntos de dados
com baixa simetria.

Entretanto, o patologista nao necessita esbocar os histogramas para es-
colher o melhor método de classificacao dentre os dois citados. Basta fazer a
andlise visual dos resultados obtidos pelo emprego de ambos ou, para utilizar
um método mais objetivo, realizar a pés-classificacao e comparar os indices
k, as taxas de acerto ou as matrizes de confusao.

O ANIMED, que inclui os métodos de classificacao de imagens por logica
nebulosa propostos neste trabalho, mostrou-se uma ferramenta importante no
auxilio a analise de imagens de imuno-histoquimica, permitindo automatizar
o processo de analise sem retirar do patologista o processo de tomada de

decisao.



Capitulo 8

Conclusao

Este trabalho apresentou dois novos métodos nao-iterativos para classificacao
de imagens utilizando Logica Nebulosa: o Método do Trapézio Simétrico e o
Método do Trapézio Assimétrico.

Foi construida a biblioteca ImageIO na linguagem 0x para manipular
imagens e realizar a classificacao segundo os dois métodos propostos. Como
exemplo, foi utilizada uma imagem de uma amostra histologica de carcinoma
de mama para realizar a classificacao pela cor das estuturas de interesse
presentes na imagem - niicleos celulares, hemacias, tecido normal e o fundo
da imagem - realcando a regiao afetada pelo cancer.

Também foi feita uma revisao bibliografica da Logica Nebulosa e da
Morfologia Matematica nos capitulos 3 e 4, respectivamente. Os diversos
operadores da Morfologia Matematica para imagens em niveis de cinza e
binéarias foram apresentados acompanhados de exemplos, gerados pela bibli-
oteca MorphoMat, utilizando versdes em niveis de cinza e binarias de uma
imagem de amostra histolégica de mama. A biblioteca MorphoMat foi cons-
truida ao longo deste trabalho utilizando a linguagem Ox.

Também foi abordado na revisao bibliografica da Morfologia Matematica

150
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o conceito de espectro de padrdes, muito 1til como alternativa a extracao de
atributos convencional por utilizar granulometrias.

Uma revisao bibliogréafica das técnicas de classificagio de imagens em
Patologia foi realizada no capitulo 2, tendo sido apresentados no texto alguns
procedimentos comuns em patologia. Os diversos métodos de classificagao
foram apresentadas tal como sao classificados na literatura médica: métodos
empiricos, métodos estatisticos e nao estatisticos.

Foram contempladas ainda as abordagens basicas de extragao de atributos
em Patologia: a morfometria e a fotomicrometria, sendo a primeira aplicada
quando se deseja extrair atributos baseados na forma ou na textura, enquanto
a segunda se aplica a classificagao pela cor. Definiu-se também os conceitos
de imuno-histoquimica e DNA-ploidia.

As limitacoes das abordagens morfométricas e fotomicrométricas foram
expostas no capitulo 5, procurando-se indicar para trabalhos futuros a busca
de uma abordagem hibrida, por meio da qual pudessem ser extraidos atribu-
tos morfométricos e fotomicrométricos ao mesmo tempo, de forma a maxi-
mizar a extracao de informacao na anélise de imagens em Patologia.

Uma nova técnica para incremento da classificagao de imagens pelo acrés-
cimo de bandas sintéticas geradas por operadores da Morfologia Matematica
foi proposta no capitulo 6, resultando no melhoramento da classificagao
quando se utiliza o Método da Méaxima Verossimilhanca Gaussiana, melhora-
mento esse que nao se verificou quando da utilizacao do Método do Trapézio
Simétrico a classificacao da imagem acrescida de bandas sintéticas.

Chegou-se a conclusao de que o incremento da classificacao é 6timo quando
é gerada uma quantidade de bandas sintéticas igual ao nimero de bandas
originais da imagem, utilizando seguidas erosoes da imagem em niveis de

cinza obtida da média aritmética das bandas originais.
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Entretanto, tais resultados nao podem ser generalizados para todos os
tipos de imagens, o que motiva a experimentacao desse método em imagens
multiespectrais, as quais nao necessariamente devem ser imagens médicas.
Uma boa opgao seria utilizar imagens de sensoriamento remoto e verificar se
o incremento na classificagao justifica o aumento no consumo de memoria de
armazenamento.

Neste trabalho foi construido o ambiente de classificagao de imagens médi-
cas ANIMED, com o fim de testar os métodos de classificacao propostos. O
ambiente ANIMED foi implementado utilizando a linguagem Object Pascal e
consiste na verdade em uma interface amigével para classificacdo de imagens
de Patologia. O ANIMED realiza a classificacao executando programas em 0x
baseados na biblioteca de classificacao e manipulagao de imagens ImageI0 e
de Morfologia Matemética MorphoMat.

E possivel utilizar as bibliotecas ImageI0 e MorphoMat em futuros tra-
balhos na area de processamento e andlise de imagens, pois suas aplicacoes
nao se limitam a imagens médicas: por meio da biblioteca ImageI0 pode-se
manipular imagens de uma quantidade ilimitada de bandas espectrais, o que
as torna bibliotecas atraentes para lidar com diversos ramos do conhecimento:
desde Patologia e Biologia até Sensoriamento Remoto.

O estudo de caso feito com imagens de imuno-histoquimica de amostras
histologicas de pulmio com a doenca da membrana hialina (capitulo 7)
mostrou que o ambiente ANIMED pode vir a ser utilizado no dia-a-dia da
Patologia Clinica, resultando um grande beneficio para o patologista, pois o
processo de andlise pode ser automatizado sem que a decisao seja subtraida
do patologista, pois na verdade é o emprego do conhecimento a prior: do
patologista que é otimizado e aproveitado nas analises subseqiientes, pois a

classificacao sera tao boa quanto o for a experiéncia do patologista na iden-
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tificagao das classes presentes na imagem e na selecao visual das regices de
interesse.

Este trabalho resultou em contribuicoes teéricas para as areas de Enge-
nharia Biomédica [dCdSBeS03] e Sensoriamento Remoto, envolvendo desde a
proposicao de técnicas de classificacao de imagens multiespectrais por Logica
Nebulosa [ddNT03] ao desenvolvimento de arquiteturas computacionais para

a execugao em alto desempenho dessas técnicas [dddF03, Fdd*03].
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