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RESUMO

A tuberculose € considera um problema publico mundial. Estima-se que um terco da
populacdo mundial esta infectado com o bacilo Mycobacterium Tuberculosis, podendo assim
desenvolver a doenca. A deteccdo da doenca pode ser realizada pela baciloscopia, que
consiste na contagem de bacilos em 100 campos distintos de uma lamina contendo amostra de
secrecdo pulmonar do paciente. A realizagdo dessa tarefa exige muito treinamento e atengéo
do executor e, via de regra, apresenta taxa de falsos negativos alta. Para aumentar o
desempenho da baciloscopia busca-se desenvolver um sistema automatico de contagem de
bacilos. O trabalho proposto fundamenta-se no estudo da etapa inicial do processo de
automacao, qual seja, o foco das imagens de campos das laminas. Com o intuito de identificar
gual métrica é mais adequada para avaliacdo do foco das imagens de baciloscopia de
tuberculose em microscopia convencional, coradas pelo método de Kinyoun, foram
investigadas nove métricas de autofoco (gradiente de Brenner, energia do Laplaciano da
imagem, transformada de wavelet, varidncia do nivel de cinza, variancia normalizada pela
média de intensidade, autocorrelacdo, correlacdo baseada em desvio padrdo, variancia do
logaritmo do histograma e entropia), amplamente utilizadas na literatura. Para a definicdo da
melhor métrica, curvas de foco foram obtidas e avaliadas utilizando cinco critérios (acuracia,
faixa, picos falsos, largura e tempo) e duas analises (semiquantitativa e quantitativa). Essa
metodologia foi aplicada a um conjunto representativo de 1800 imagens (- com alta
densidade de conteudo, com baixa densidade de conteudo assim como em imagens com alta
quantidade de bacilos e com baixa quantidade de bacilos). Esse estudo evidenciou que a
métrica de melhor desempenho foi a variancia do nivel de cinza da imagem. A definicdo da
casuistica permitiu ainda a avaliacdo das métricas em imagens provenientes de laminas
preparadas sem 0 uso do contra corante azul de metileno. Para esse tipo de imagem a métrica

que apresentou o melhor desempenho foi a baseada em Entropia.

Palavras Chaves: autofoco, tuberculose, baciloscopia, automagéo por imagem.



ABSTRACT

Tuberculosis is considered a world-wide political issue. It has been known that a third
of the world population is infected with the Mycobacterium Tuberculosis bacillus and
consequently can develop the disease. The finding of the disease is carried by bacilloscopy,
which consists of the counting of bacilli in 100 different fields of a slide with sputum sample
smear. This type of work demands a lot of training and has a high false negative rate. In order
to increase the performance of the bacilloscopy, the development of an automated system to
perform the counting of the bacilli is necessary. Our work is based on the study of initial stage
of the automated process, emphasizing the autofocus (AF). We investigated nine autofocus
functions (Brenner gradient, energy Laplace, wavelet transformation, variance, normalized
variance, autocorrelation, standard-deviation-based correlation, variance of log histogram and
entropy), widely used in literature, in order to define the best function for images of
bacilloscopy of conventional microscopy stained with Kinyoun method. In order to identify
the focus functions that had the best performance the focus curve was evaluated by five
criteria (accuracy, range, number of false maxima, width and execution time) with two types
of analysis (semiquantitative and quantitative). This methodology was performed on images
with high and low density of contents, as well as on images with a lot and few amount of
bacillus. The total images for the experiment was 1800. Through this study, it was determined
that the best function for this type of image is based on Variance. In order to deepen the
results, we performed the same study for Kinyoun images without the final step of staining,
because it results in a background image more uniform, which can be used for future
applications for the automation of counting of bacilli. For these types of images, the function

that showed the best performance was based on Entropy.

Keywords: autofocus, tuberculosis, bacilloscopy, imaging
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CAPITULO |

INTRODUCAO

A Tuberculose (TB) € uma das mais antigas doencas infecto-contagiosas ja descritas.
E transmitida, principalmente, pelas vias aéreas superiores por meio de goticulas salivares e
acomete, sobretudo, os pulmdes. Seu agente etioldgico é o Mycobacterium Tuberculosis,
também conhecido como bacilo de Koch (BK). Desde os primeiros relatos, até a descoberta
do bacilo por Robert Koch, em 1882, essa doenca continua sendo considerada um grave
problema de saude publica no mundo inteiro. Em 1993, a Organizacdo Mundial de Saude
(OMS) declarou a tuberculose (TB) uma emergéncia mundial e, em 1995, sugeriu a adocao da
Estratégia de Tratamento Diretamente Observado (Directly Observed Treatment Strategy —
DOTS) como medida de controle da doen¢a (WHO, 2008).

Em se tratando Aspectos epidemioldgicos sobre a tuberculose, o texto Guia de
vigilancia epidemioldgica do Ministério da Saude Caderno 7 ano 2009, destaca que,

A tuberculose ndo apresenta variagdes ciclicas ou sazonais.
A prevaléncia observada é maior em é&reas de grande
concentracdo populacional e precéarias condi¢des socio-
econdmicas e sanitérias. A distribui¢do da doencga é mundial,
com tendéncia decrescente da morbidade e mortalidade nos
paises desenvolvidos. (BRASIL, 2009, p. 51).

Em torno de um terco da populacdo mundial possui o bacilo Mycobacterium
Tuberculosis. Desse montante, 80% dos casos estdo em somente 21 paises, sendo o Brasil um
deles. Anualmente ha em torno de oito milhdes de casos novos e quase 3 milhGes de mortes
por tuberculose. Em relacdo ao Brasil estima-se que mais de 50 milhGes de pessoas estejam
infectadas pelo Mycobacterium Tuberculosis, com aproximadamente 80 mil casos novos por
ano. O numero de mortes pela doenca, é de 4 a 5 mil por ano (WHO, 2009).

Nos paises desenvolvidos, a tuberculose apresenta-se mais restrita a trés grupos
(pessoas idosas, nas minorias étnicas e imigrantes estrangeiros). Nos paises em
desenvolvimento, a tuberculose esta presente em todas as faixas etarias. No entanto, &€ mais
freqiiente em individuos entre 15 e 54 anos. No Brasil, os homens adoecem duas vezes mais
do que as mulheres (BRASIL, 2009).
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Ainda o texto Guia de vigilancia epidemioldgica do Ministério da Saude Caderno 7
ano 2009, destaca que,

No Brasil, no ano de 2008, foram notificados 68.147 casos
novos de tuberculose (coeficiente de incidéncia de 35,59 por
100.000 habitantes), dos quais. 56.172 foram formas
pulmonares baciliferas (coeficiente de incidéncia de 29,33
por 100.000 habitantes) e 9.712 extrapulmonares (coeficiente
de incidéncia de 5,07 por 100.000 habitantes). Dadas as
desigualdades socioeconfmicas existentes, observa-se uma
variacdo dessa taxa em diferentes regides. (BRASIL, 2009, p.
51).

As maiores taxas de incidéncia sdo apresentadas pelo Amazonas e Rio de Janeiro
(BRASIL, 2009).

Em particular, no estado do Amazonas, como visto na Tabela 1, esse indice vem
decrescendo, porém ainda se encontra muito superior & média nacional. A maior incidéncia
pode ser encontrada no municipio de S&o Gabriel da Cachoeira, onde a populacdo
predominante é a indigena, apresentando entre os anos 1999 e 2003 uma taxa meédia de 284
por 100.000 habitantes, 6,5 vezes maior que a incidéncia no pais no ano de 2003 (44,44 por

100.000 habitantes) (MACHADO FILHO, 2008).

Tabela 1 - Taxa de Incidéncia anual de Tuberculose no Estado do Amazonas

Taxa de
Ano Incidéncia Populagéo AM
1990 94,55 2.037.078
1991 93,66 2.103.243
1992 91,74 2.155.090
1993 93,34 2.217.585
1994 90,94 2.269.569
1995 87,10 2.320.229
1996 84,54 2.389.279
1997 79,90 2.460.606
1998 79,82 2.520.694
1999 79,16 2.580.839
2000 73,78 2.812.557
2001 78,37 2.900.218
2002 71,11 2.989.142
2003 67,14 3.068.681
2004 68,87 3.162.989
2005 64,50 3.232.330
2006 65,45 3.311.026
2007 66,66 3.341.096
2008 67,88 3.389.081

Fonte: MS/SVS - Sistema de Informagéo de Agravos de Notificacdo — SINAN
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Diagnostico: O diagnéstico da tuberculose muitas vezes é complexo e exige a
associacao de diversas técnicas (VIERA, 2005).

A Baciloscopia direta do escarro € o método prioritario, porque permite descobrir a
fonte mais importante de infeccdo, que é o doente bacilifero. De acordo com Vieira et al.
2005, esse exame de baixo custo permite a deteccéo de 70% a 80% dos casos de Tuberculose
pulmonar com especificidade em torno de 84% a 100% . A baciloscopia consiste na anélise
microscopica direta do escarro do paciente com sintomas respiratorios suspeitos. Pequena
fracdo da secrecdo é distendida em lamina e, em seguida, corada pela utilizacdo de solugdes
especificas; posteriormente essas ldminas sdo analisadas através de microscopios Oticos
convencionais. A analise é feita com a visualizacdo das estruturas bacilares coradas em
vermelho, em meio a um fundo azulado. O diagndstico é dado pela auséncia ou presenca de
bacilos, que quando presentes devem ser contados. Essa contagem deve ser confrontada com
0 escore estabelecido no protocolo de leitura padronizado pela OMS e adotado pelo
Ministério da Saude brasileiro. Esse protocolo estabelece que para o exame de uma Unica
lamina, seja realizada a analise de 100 campos microscépicos distintos. Essa tarefa demanda
um tempo consideravel, exigindo horas de concentracdo de um técnico capacitado (BRASIL,
2009).

Do exposto, vé-se que o principal problema do diagnostico da tuberculose através da
baciloscopia é a quantificagdo dos bacilos por inspecdo visual. Nesse tipo de tarefa, a maioria
dos diagnosticos falhos € atribuida a fatores humanos tais como critérios de decisdo subjetivos
ou variaveis, distracdo devido a presenca de outras caracteristicas mais marcantes na imagem
ou simplesmente omissdo causada por fadiga visual, por exemplo. Essas circunstancias
propiciam uma alta taxa de falsos negativos e uma grande variabilidade intra e inter
observador. Estudos sugerem que esses erros sao inevitaveis com observadores humanos e
que sao fortemente relacionados a experiéncia do interpretador (VIEIRA, 2008).

Segundo Costa (1996), métodos automaticos de andlise de imagens possuem Varios
méritos, como confiabilidade, reprodutibilidade e eliminacdo da variabilidade intra e inter
observador. A utilizacdo de um método desse tipo reduz, potencialmente, a taxa de erro dos
observadores, particularmente, sob circunstancias nas quais grandes volumes de casos sdo
analisados. Erros diagnosticos podem ocorrer, porém os mesmos tendem a ser sistematicos.

Aquisicdo automatica de imagens microscopicas consiste em uma operagao autbnoma
essencial de um sistema automatico de analise de imagens. Para aplicar técnicas de
processamento de imagens e reconhecimento de padrdes nas imagens microscopicas, 0S

pesquisadores necessitam adquirir imagens precisamente em foco. Um passo critico nessa
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tarefa, no entanto, é a triagem automatica daquelas em foco. Métodos de autofoco confidveis
para a aquisi¢do de imagens microscopicas sao indispensaveis para 0 uso em rotina.

Embora o tema autofoco seja bastante estudado na literatura, ndo ha ainda uma
solucéo geral disponivel. Os métodos desenvolvidos se aplicam a um tipo de imagem e foram
testados em circunstancias bem definidas. Os pressupostos feitos para determinar o plano
focal em microscopia por fluorescéncia ndo sdo compativeis com a microscopia de contraste
de fase, por exemplo, e este fato se mantém verdadeiro até hoje.

Foram identificados varios trabalhos que tratam da automatizacdo da analise
baciloscopica do Mycobacterium Tuberculosis. A exce¢do de um, todos os trabalhos dizem
respeito & microscopia por fluorescéncia. No entanto a microscopia por fluorescéncia, em
geral, ndo é utilizada em paises sub ou em desenvolvimento. De acordo com Palomino et al.
(2009) a razdo esta no fato de que todo o aparato utilizado na microscopia por fluorescéncia
apresenta custo maior do que aquele utilizado na microscopia convencional. O Unico trabalho
encontrado na literatura, que reporta a automatizacdo do processo de deteccdo do
Mycobacterium Tuberculosis em microscopia convencional é o de Costa et al. (2008). No
entanto, esse trabalho parte do pressuposto de que as imagens estdo em foco.

A proposta desse trabalho de dissertacéo é a de contribuir com o trabalho de Costa et
al. (2008) no sentido de desenvolver uma metodologia de avaliagédo do foco para aplicagéo
em imagens de baciloscopia de tuberculose obtidas, utilizando microscopia de campo claro.

11 OBJETIVO GERAL

Avaliar sistematicamente o grau de foco de imagens de baciloscopia, utilizando
métricas distintas, com o intuito de compara-las e determinar qual a melhor métrica para
imagens de microscopia convencional (campo claro) provenientes de laminas preparadas

segundo 0 método de coloracdo de Kinyoun.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Analisar a influéncia da densidade de contetdo (do fundo) da imagem na
determinacdo do foco de imagens de microscopia convencional (campo claro)
provenientes de laminas preparadas segundo o método de coloracdo de

Kinyoun;
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e Analisar a influéncia da quantidade de bacilos na determinacdo do foco de
imagens de microscopia convencional (campo claro) provenientes de laminas
preparadas segundo o método de coloragdo de Kinyoun;

e Analisar a influéncia do contra corante azul de metileno na determinacdo do
foco das imagens de microscopia convencional (campo claro) provenientes de

laminas preparadas segundo o método de coloracao de Kinyoun.

1.3 ORGANIZACAO

Essa dissertacdo esta organizada da seguinte forma:
i.  Introducéo (Capitulo I);
ii.  Revisédo Bibliografica (Capitulo I);
iii.  Materiais e Métodos (Capitulo I11);
iv.  Resultados (Capitulo 1V);
v.  Discussao (Capitulo V);
vi.  Concluséao (Capitulo VI);
vii.  Referéncias;

viii.  Apéndice.

No Capitulo Il, sdo abordados os seguintes topicos: conceitos sobre autofoco em
microscopia, principais métricas de autofoco, técnicas de avaliagdo das mesmas, busca
sistematica da posicdo da imagem em foco e segmentacdo automatica do Mycobacterium

Tuberculosis em microscopia.

No Capitulo Ill, sdo detalhados os materiais utilizados para aquisicdo e captura das
imagens de baciloscopia e descrito a casuistica. Descrevemos ainda os procedimentos
metodoldgicos empregados para a selecdo das métricas de foco e analise dessas.

No Capitulo IV, apresentam-se os resultados obtidos nas analises efetuadas.

No Capitulo V, apresentam-se discussdo e andlise dos resultados obtidos, comparando-

0s, sempre gue possivel, com os resultados extraidos da literatura.
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No Capitulo VI, apresentam-se as principais conclusfes do trabalho e as sugestdes de

trabalhos futuros.

Por fim, apresenta-se no Apéndice, artigo publicado no EMBC 2010 (32nd Annual
International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society "Merging

Medical Humanism and Technology") realizado na Argentina, Bueno Aires.
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CAPITULO II

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

A microscopia automatizada é usada em uma vasta gama de aplica¢cdes biomédicas. Um
componente essencial e indispensavel da microscopia automatizada € a focalizagédo
automatica do microscopio para a aquisi¢cdo automatica de imagens dos espécimes com o
melhor foco possivel.

Inmeros sdo os beneficios da analise automatica de imagens, dentre os quais
destacamos a possibilidade de realizacdo de medidas de pardmetros consistentes e precisos
que viabilizam a analise quantitativa. Um passo critico nessa tarefa, no entanto, é a aquisicdo
automatica das imagens buscando o foco 6timo. Para essas aquisi¢des, técnicas de autofoco
precisas, confidveis e rapidas sdo cruciais para as aplicacdes, onde um grande numero de
espécimes deve ser imageado e analisado rotineiramente. Métodos de autofoco confidveis

para a aquisicdo de imagens microscopicas sdo indispensaveis para o uso em rotina.

2.2 AUTOFOCO EM MICROSCOPIA

Ha dois tipos primarios de técnicas de autofoco usadas em instrumentos de
microscopia automatizados. O primeiro tipo, denominado por focalizacdo ativa, utiliza
deteccdo ativa da superficie do espécime, através de energia dirigida, como um feixe de laser,
em direcdo ao objeto. Esse método mede a distancia do objeto e, automaticamente, ajusta o
sistema Otico para o foco preciso. Ele € rapido e pode ser usado para 0 imageamento em
tempo real, pois a captura de multiplas imagens ndo é requerida. Entretanto, métodos ativos
geralmente requerem calibracéo da posicdo da imagem em foco como uma superficie Gnica a
partir da qual o feixe de luz é refletido. Esses requisitos sdo impraticaveis para muitas
aplicagdes bioldgicas, inclusive a de baciloscopia de tuberculose, uma vez que 0s espécimes
tipicamente exibem profundidades variaveis e superficies refletoras maltiplas.

O segundo tipo denomina-se como focalizagdo passiva porque é baseado somente na

andlise do contetido da imagem capturada. A posi¢do em foco é determinada pela procura do
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méaximo de uma funcdo de autofoco em uma série de imagens capturadas em diferentes planos
focais. Os métodos de autofoco passivo, embora mais lentos devido ao tempo requerido para a
captura de mdltiplas imagens, ndo sdo afetados por superficies reflexivas do espécime em
analise e, portanto, sdo frequentemente mais adequados para aplicacbes de microscopia
biomédica.

De forma sucinta, pode-se descrever como a principal funcdo de um sistema de
autofoco passivo em microscopia como sendo a determinacdo da posicdo em foco de um
campo de visdo através da procura do valor maximo de uma métrica de autofoco sobre um
intervalo de posigdes no eixo Z que corresponde a uma movimentacdo paralela ao tubo ético.

(observe a Figura 1) .

Posigdo Inicial
— T Posigdo
Intermediana
Exo Z
— Posigdo Final

Figura 1 — llustracéo do processo de procura da posi¢ao no eixo z do valor maximo de uma métrica de

autofoco.

Em relacdo as técnicas de microscopia Optica, as mais utilizadas em aplicacdes
biomédicas sdo: a microscopia de campo claro e a microscopia por fluorescéncia. De forma
geral, as principais diferencas entre essas técnicas concentram-se na iluminacéo utilizada e na
preparacdo dos espécimes. Na microscopia de campo claro, utiliza-se iluminacéo
convencional e os espécimes sdo preparados com coloracdes especificas que tém como
caracteristicas a absorcdo de luz. J& na microscopia de fluorescéncia, os espécimes sdo
marcados com um composto fluorescente, com o objetivo de fazer suas estruturas absorverem
e emitirem luz em diferentes comprimentos de onda. Jogos de filtros s&o utilizados, um que
filtra a luz antes da mesma alcancar o material e outro que filtra a luz emitida pelo mesmo de
tal forma que somente a luz emitida pelo objeto é observada (o objeto aparece brilhante em
um fundo escuro).

Em relacédo a visualizacédo e a focalizagdo do Mycobacterium Tuberculosis, resultados

superiores em relacdo ao autofoco e segmentacdo sdo obtidos com a microscopia de
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fluorescéncia. No entanto, a microscopia com luz convencional ou luz branca, é o método
primario recomendado pela OMS para o diagndstico da tuberculose pulmonar em paises
subdesenvolvidos e em desenvolvimento, onde se concentram mais de 90% dos casos. A
microscopia de campo claro é rapida, relativamente simples, e altamente especifica em

regides onde a prevaléncia da tuberculose é alta (STEINGART et al 2006).

2.3 METRICAS DE AUTOFOCO

Meétricas de autofoco tém como objetivo avaliar numericamente o grau de foco de uma
imagem. O conceito para utilizagdo de métricas consiste no fato de imagens em foco
possuirem mais informacdo, mais detalhes (bordas) do que imagens fora de foco.

Uma métrica de foco é calculada em um grupo de imagens capturadas em diversas
distancias focais, fornecendo assim uma avaliacdo quantitativa do foco da imagem em cada
posicdo para um campo particular de visdo. Variando o eixo Z e comparando os valores
obtidos das métricas de autofoco, pode-se localizar a posi¢do da imagem em foco como sendo
aquela onde a métrica de foco apresenta o maior valor. De acordo com Kautsky et al. (2002)
0s requisitos basicos para qualquer métrica de foco sdo:

e amétrica deve ser independente do contetido da imagem;

e ndo deve se basear em alguma estrutura particular da imagem;
e deve ser monotdnica em relagdo ao borramento e;

e deve ser robusta com respeito a ruido.

Adicionalmente, Geusebroek et al. (2002) descrevem que para uma meétrica ser
considerada satisfatoria ela deve possuir 0s requisitos de acuracia e reprodutibilidade, além
dos requisitos ja& mencionados como: ser de aplicacdo geral e ser insensivel a outros
parametros, tais como irregularidade do brilho na imagem e sujeira nas laminas.

Realizando uma pesquisa bibliografica sobre o tema, verificou-se que as métricas de
foco podem ser classificadas em cinco grupos, quais sejam:

Grupo de métricas baseadas na derivada da imagem.
Grupo de métricas baseadas na profundidade dos picos e vales da imagem.
Grupo de métricas baseadas em valores estatisticos da imagem.

Grupo de métricas baseadas no histograma da imagem.

o ~ W e

Grupo de métricas baseadas na anélise espectral da imagem.
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2.3.1 Meétricas baseadas na derivada da imagem

A utilizacdo de métricas baseadas em operadores derivativos, seja de primeira ou de
segunda ordem para avaliacdo do foco de imagens, baseia-se no fato de que imagens em foco
possuem mais contetdo de alta frequéncia (bordas mais nitidas) que imagens fora de foco. No
entanto, o uso dessas métricas deve levar em conta que, intrinsecamente, os operadores
derivativos séo sensiveis a ruidos (conteudo indesejavel de alta freqliéncia).

Sabe-se que bordas em imagens digitais sdao geralmente representadas por rampas.
Quanto mais inclinadas forem essas rampas mais em foco estardo as imagens. A utilizagéo da
primeira derivada digital nos fornece informacdes referentes as bordas. Ha varias formas de se
implementar a derivada digital em imagens. O gradiente digital € uma delas. (GONZALEZ,
2008)

Na literatura, foram encontradas sete métricas baseadas em operadores derivativos.
Grande parte dessas métricas utiliza o operador gradiente como base teorica, o qual possui
como caracteristicas as capacidades de determinar mudancas no nivel de cinza e, por
conseguinte, de quantificar a nitidez das bordas das imagens.

Para uma imagem g(x,y) , de tamanho M por N, o vetor gradiente é dado:

[99]
Vg = [gﬂ - ig;j 2.1)
dy

Onde:

G,.= Operador gradiente na diregéo x.

G,,= Operador gradiente na direcdo y.

A magnitude do vetor gradiente definida em (2.2), indica de forma quantitativa o quéo

definidas séo as bordas.

Vg = mag(Vg) = [G,* + Gyz]% (2.2)

Tendo em vista que a obtencdo Vg implica em uma operacdo de alto custo
computacional, na pratica costuma-se utilizar a seguinte aproximacao:

Vg ~ |Gel + |Gy | (2.3)

A seguir apresentam-se as métricas que fazem uso desse conceito.
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Gradiente absoluto com limiar

Essa métrica utiliza o conceito de gradiente. Os operadores gradiente G, e G, sdo

obtidas pelas diferencas entre pixels vizinhos. A expressdo do célculo do gradiente absoluto
utilizada é a seguinte (SANTOS et al. 1997) .

M-1N-1

Mlimigrad(Gx): Z |g(i'j + 1) - g(i'j)l (2'4)

i=0 j=0

Enquanto |g(i,j + 1) — g(i, )| = v.

N-1M-1
Miimigraatavy= ). ) 190G +1.) = g(i.j)l (25)

7=0 i=0
Enquanto |g(i + 1,j) — g(i,j)| = v.

Onde v é um valor de limiar obtido experimentalmente.

A meétrica entdo é definida por:

M-1N-1 N-1M-1
Miimigraa= | > ) 19Gj+ D =g@pl|+ (> Y lgi+1p-gGpl| @6
i=0 j=0 7=0 i=0

Conforme pode ser observado, a diferenca |g(i +1,j) — g(i,j)| sO integraliza o

somatdrio se a mesma for superior ou igual ao limiar, v, previamente definido.

Gradiente quadrado
Semelhante a métrica anterior, porém a diferenca entre os pixels é elevada ao
quadrado. Em consequéncia, gradientes com valores elevados passam a ter mais influéncia no

valor final (SANTOS et al. 1997). Dessa forma, essa métrica é definida por:

<

-1 1 N-1M-1

Moradquaa=| ) ) 19Gj + D= gGpPR[+ > Ylgi+1.)p-gipl| @7

4

j=0 j=0 i=

I
(=]

Enquanto |g(i,j + 1) — g, )l =velgli+1,j)—gi, Nl =v
Sendo v o limiar do gradiente obtido experimentalmente.
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Gradiente de Brenner

De acordo com Brenner et al. (1971), essa métrica consiste nha medida da variacao
média (derivada digital) do nivel de cinza entre pares de pontos separados por n pixels. Da
mesma forma que na metrica de Gradiente Quadrado, essa métrica enfatiza os valores
elevados de gradientes. No entanto, a diferenca principal entre essas métricas estad na

distancia (n pixels) em que a derivada digital é obtida:

M-1N-1

Mbrenner(Gx) = Z Z|g(i'j + Tl) - g(i'j)lz (2'8)
i=0 j=0
N-1M-1

Mbrenner(Gy) = |g(l +n, ]) g, ])lz (2.9)
j=0 i=0

Enquanto |g(i,j +n) —g(i,j))l =ve [gi+nj)—g(i,j)| =v nas duas equagdes.

A métrica entdo é definida por:

M-1N-1

Myrenner = | . D 1gGj+m) = 9@ )P NE

i=0 j=0

lgGi+n,j) — g N)I?

gME

No trabalho desenvolvido por Brenner et al. (1971) o valor de n, encontrado
experimentalmente, visando a otimizacdo da relacdo sinal-ruido foi igual a 2. Posteriormente
esse valor foi utilizado nos trabalhos de Firestone et al. (1990), Santos et al. (1997) e Sun et
al. (2005).

Gradiente de Tenenbaum

Essa medida, proposta por Tenenbaum, é descrita por Yeo et al. (1993) como:

M-1N-1

Mtenengrad = [T(i,j)]z (2.10)

i=0 0

-
1l

Enquanto T'(i,j) > v. Sendo v o limiar do gradiente obtido de forma experimental.

Com T(i,j) = J[Gx(i,j)]z + [Gy(i,j)]2 onde os valores de Gx e Gy sdo obtidos a

partir da convolugdo da imagem com os operadores de Sobel, S, e S,,, a seguir apresentados:

-1 0 1 1 2 1
Sy = (—2 0 2) Sy = ( 0 0 0 > (2.11)
-1 0 1 -1 -2 -1
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Operador Gaussiano de primeira ordem
De acordo com Geusebroek et al. (2000) essa medida consiste na convolucdo da

imagem g com a derivada de um filtro de suavizacdo gaussiano, obtida a partir de:

M—-1N-1

1
Mderivgaus(a) = W z z [g(i'j) * Gx(ifj' 0)]2 + [g(i,j) * Gy(ilj' 0)]2 (2-12)

i=0 j=0

Onde G.(i,j,0) € G,(i,j,0) consiste na derivada Gaussiana de primeira ordem da
imagem nas direcdes x e y em uma escala de o (desvio padrdo), respectivamente.

O valor do desvio padrdo, (g), deve ser escolhido com o intuito de maximizar a
supressdo de ruidos e a preservacdo dos detalhes de interesse (informacdes) da imagem.

De acordo com Steger (1998), para estruturas tipo “bar-like”, como os bacilos, o valor

da escala, ¢ obtido utilizando-se um valor aproximado de:
o~ (d/z) «\3 (2.13)

Onde d corresponde a espessura media das estruturas.

Energia do Laplaciano da Imagem
Para o estudo da métrica Energia do Laplaciano, é necessario rever alguns conceitos
sobre a teoria do Laplaciano. De acordo com Subarao et al. (1998), o Laplaciano é um
operador derivativo de segunda ordem que possui propriedades tais como simplicidade,
simetria rotacional, eliminacdo de informacdo desnecessaria e reabilitacdo de informacdes
necessarias.

Para uma imagem g(x,y), o laplaciano é definido por:

Vi= %9 + P9

dx?  0y?

O laplaciano digital é obtido a partir da obtencdo das derivadas digitais de segunda

(2.14)

ordem nas direc@es x e y, conforme mostrado a seguir:
62

% =g +1,)+g(-1)]-29G)) (2.15)
0%g - - -
9y2 [9(j+ 1) +g(j—D]-29G)) (2.16)

V=[g(i+1,)+g(-1L)+g9@Gj+D+g@j—D]—-490G) (2.17)

A Energia do Laplaciano é definida por:
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M—-1N-1

Mip = ) D (gi=1)+ g+ 1) +g(j =D +g(ij + 1D —4g(ii)* (218)
L

i

Transformada de Wavelet
E uma métrica proposta por Kautsky et al. (2002) baseada na transformada discreta de
wavelet (DWT). E dada pela relacdo da transformada de wavelet em alta e baixa freqiiéncias.

A medida de wavelet proposta é baseada no wavelet absoluto:

1Ay ()]
M,y = +—7 2.19
“ =, @19)
Onde: ||-|| representa norma discreta Euclidiana, h,,(f) designa a transformada

discreta de wavelet de alta frequéncia e [, (f) a transformada discreta de wavelet de baixa
frequéncia.
Considerando que a DWT ¢ ortogonal e que ||f112 = ||k, (DII? + |11, (f)]I* podemos

entdo escrevé-la como:

_ IO
TETRGIE

Quanto maiores os coeficientes do filtro passa alta, maior o valor da medida, o que

2
Mwb

(2.20)

intuitivamente presume uma imagem mais em foco. Ao contréario, caso a imagem esteja
borrada seus coeficientes serdo menores.

De forma antecipada, informa-se que a aplicacdo dessa métrica no presente traballho
se deu atraveés da utilizacdo da funcdo do Matlab chamada de wfilters. Essa funcdo tem como
objetivo gerar mascaras associadas com wavelet ortogonais. Foi desenvolvida a partir dos
trabalhos de Mallat (1989) e Daubechies (1992). A principal entrada dessa funcdo é a
definicdo de qual tipo de wavelet deve ser utilizada, no caso estudado foi a db (daubechies) ou
Haar. As saidas dessa funcao sdo mascaras representando filtros passa alta e passa baixa.

Através da equacdo 2.20 observa-se a necessidade de somente encontrar a
transformada discreta de wavelet de alta freqtiéncia.

2.3.2 Métricas Baseadas na profundidade dos picos e vales da imagem

Alguns autores como Sun et al. (2004) e Santos et al. (1997) quantificam o grau de

focalizacdo de uma imagem a partir da medida indireta dos picos e vales (da intensidade dos
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niveis de cinza) da imagem. Trés métricas na literatura foram encontradas baseadas na
profundidade dos picos e vales dos niveis de cinza.
Essas métricas, classificadas como intuitivas, possuem como caracteristica comum a

necessidade do estabelecimento de um limiar para sua utilizacao.

Conteudo de Intensidade da Imagem (com limiar)
Essa métrica soma os valores dos niveis de cinza dos pixels que estejam acima de um
determinado limiar (GROEN et al, 1985).

M-1 1

) (2.21)

=0

M contelnt.
i=0

j
Enquanto g(i,j) = v, onde v é o limiar de intensidade.

Contagem de Pixels (com limiar)
Essa métrica soma a quantidade de pixels cuja intensidade do nivel de cinza esta
abaixo de um determinado limiar (GROEN et al, 1985).

M-1N-1

M ontpixets = Z s[g(i, ), v] (2.22)
Jj=0

i=0 j

0, gli,j)=zv

1, g <v (2.23)

slg(i., vl = |

Onde v é o limiar de intensidade.

Poder da Imagem
Essa métrica é obtida a partir da soma do quadrado dos niveis de cinza da imagem que
excedem um determinado limiar (GROEN et al, 1985).

M-1N-1

Mpoderimag = z z g(i'j)z (2.24)

i=0 j=0

Enquanto g(i,j) = v, onde v é o limiar de intensidade.
2.3.3 Métricas Baseadas em valores estatisticos da imagem
As métricas baseadas em abordagem estatisticas propiciam a descri¢cdo de imagens

através de regras estatisticas que governam a distribuigdo e a relacdo entre os diferentes niveis

de cinza. Inimeras medidas podem ser extraidas da distribui¢cdo dos niveis de cinza, entre as
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quais podemos citar: média, variancia e desvio padrdo. Por utilizarem conceitos estatisticos na

sua analise essas métricas sdo geralmente menos sensiveis a ruidos. As mais utilizadas séo:

Variancia do nivel de cinza
Proposta por Groen et al. (1993), utiliza como base tedrica a varincia, uma medida de
dispersdo estatistica que indica quédo distante em geral os valores da grandeza em avaliagdo se

encontram do valor esperado. Em imagens digitais a variancia pode ser definida por:

M-1N-1

1
Muar =3 > > (9(0.) = 9)? (2.25)

i=0 j=0
Onde g representa a média dos valores de nivel de cinza da imagem.
Valores elevados de M,,, representam imagens com grandes variacdes de niveis de
cinza (propriedade de imagens focadas). De acordo com a equacgdo (2.25) pode-se observar

que os pixels claros e escuros possuem a mesma influéncia no resultado final.

Variancia Normalizada pela média da intensidade
Dependendo da iluminacdo utilizada no processo de aquisicdo, as imagens podem
apresentar problemas de brilho. Para compensar esse problema, Groen et al. (1993)

propuseram uma compensacao para a métrica de variancia, que consistem em:

M-1N-1

1
Myarnorm = Wg— Z Z (g(i'j) - g_)z (2.26)

i=0 j=0

Onde g representa a meédia dos valores de nivel de cinza da imagem.

Autocorrelagio

Proposta por Vollath et al.(1987), a funcdo de autocorrelacdo mede o grau de
correlacdo dos niveis de cinza de pixels adjacentes. E baseada no pressuposto de que quanto
maior a diferenca de intensidade entre pixels proximos melhor o foco da imagem. E definida

por:
-1N-1 -1N-1

=0 i=0 j=0

M
Moy =

i=0

~.
~.

O valor obtido pela métrica tem como caracteristica ndo ser suscetivel a influéncia de
ruidos presentes na imagem, ou seja, possui bom desempenho em imagens com grande

guantidade de ruido.
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Correlacédo baseada em desvio padréo
Essa métrica também proposta por Vollath et al.(1987) implica em uma relagéo
baseada em desvio padrdo onde é medida a dispersdo dos valores de niveis de cinza em torno

da média.
-1N-1

Meorap = ) ) g(i)gli +1,)) = MNg? (2.28)

i=0 j=0

~.

Onde g representa a média dos valores de nivel de cinza da imagem.

2.3.4 Medidas Baseadas no Histograma

Essas métricas usam as informac@es contidas no histograma da imagem para avaliacéo
do foco. O histograma € simplesmente um gréafico de barras das intensidades dos pixels, no
qual as intensidades sdo alocadas ao longo do eixo x e 0 numero de ocorréncias de cada uma
delas é representado no eixo y (GONZALEZ, 2008).

A anélise do foco através do histograma se baseia no conceito que imagens em foco
possuem uma distribuicdo uniforme de pixels no histograma e uma grande variedade de tons
de cinza, ou seja, maior quantidade de niveis de cinza e maior contraste resultando em um
melhor foco.

Cinco métricas na literatura foram encontradas baseadas no histograma da imagem.

Faixa
Firestone et al.(1991) propuseram a métrica faixa que consiste na diferenca entre 0s
niveis de cinza maximo e minimo de uma imagem. Sendo H;, 0 nimero de pixels com
intensidade k, essa funcéo é expressa por:
Mg qixq = max{k|H, > 0} — min{k|H; > 0} (2.29)
Tal métrica baseia-se no fato de que quanto mais em foco estiver a imagem, maior sera

a faixa do seu histograma.

Histograma de Mendelsohn e Mayall
A métrica de Mendelsohn e Mayall é calculada através da soma ponderada dos pixels

nos bins do histograma que estejam acima de um determinado limiar de nivel de cinza. Esse
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limiar é escolhido para ser um valor proximo da media do nivel de cinza da imagem
(MENDELSOHN; MAYALL, 1972).
Mmenmay = Z k Hy (2.30)

k>v

O limiar v é definido como o primeiro valor numérico inteiro maior ou igual ao valor

médio do nivel de cinza da imagem.

Histograma de Mason e Green
A metrica de Mason e Green difere da métrica de Mendelsohn e Mayall somente no
procedimento de selecdo do limiar. O célculo do limiar, T, é realizado através das seguintes
expressdes (MASON; GREEN, 1975).
T=QiX0;6)/(Zi X)) (2.31)
Em que A;; é determinado atraves da expressao a seguir:
Dij=2[g(,j— D —gGj+ DI +2[gG -1, —gG+ 1))
+lgE-1,j-1)—-gi+1j+ D]
+g(—-1,j+1)
+g@i+1,j-1)° (2.32)

Apds o calculo do limiar T, a métrica é calculada por:

Mmasgrn = Z Hi(k—T) (2.33)
k>T

Entropia

A entropia, métrica proposta por Firestone et al. (1991), é utilizada para indicar a
guantidade de informacdo contida em uma determinada fonte. Na teoria da informacéo
também ¢é utilizada para graduar a desordem (incerteza) de um conjunto de dados
(GONZALEZ, 2008).

Para uma imagem em foco a probabilidade de ocorréncia de um mesmo nivel de cinza
tende a ser baixa. Imagens desfocadas tendem a possuir menos diversidade de niveis de cinza,

diminuindo o conteudo de informagfes da imagem. A métrica de entropia é definida por:

Mentrop == Z Prlog,px (2.34)
k

O menor valor para a entropia € zero, isso ocorre quando todos os pixels s&o de uma

mesma intensidade K, isto ¢, a probabilidade p, = 1 e p; = 0 para i diferente de k, deixando
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de existir incerteza. Resumidamente a entropia para analise de imagens digitais mede
quantitativamente a incerteza de ocorréncia de um nivel de cinza. Quanto maior a entropia,

maior a quantidade de niveis de cinza e maior o contraste, resultando em um foco melhor.

Variancia do logaritmo do histograma

Essa métrica desenvolvida por Forero et al. (2004) consiste no célculo da variancia do
histograma da imagem, ou seja, uma medida de quanto os niveis de cinza diferem da média.
Na expressdao dessa métrica 0s niveis de cinza claros na imagem sdo enfatizados pela

aplicacdo do logaritmo.
2
Migg = ) (1= Eigg(1}) log () (2:35)
l

Onde p, é a probabilidade do nivel de cinzale E;, ,{l} € igual a };; L log(p,) .

2.3.5 Meétricas baseadas na analise espectral da imagem

Momento do logaritmo

Essa métrica quantifica o grau de foco da imagem através da estimativa da energia do
espectro da imagem. Os autores utilizam técnicas padrdes para analisar a energia espectral das
imagens. A métrica baseada nos momentos espectrais desenvolvida por Firestone et al. (1991)

é dada por:
Mespc = z Pilo.glo(i) (2.36)
i

Sendo P; = porcentagem de energia do i-ésimo componente espectral.

2.4 AVALIACAO DAS METRICAS DE FOCO UTILIZANDO ANALISE
SEMIQUANTITATIVA E QUANTITATIVA

Da pesquisa bibliogréafica realizada, observou-se que, em geral o desempenho das
métricas é avaliado segundo critérios qualitativos e quantitativos da sua respectiva curva de
foco. Para esse tipo de avaliacdo, dado um conjunto de imagens (obtidas em vérias
profundidades focais) de um mesmo campo obtém-se uma curva de foco resultante. Na
microscopia de campo claro, uma curva de foco (grafico dos valores de uma métrica versus

profundidade focal) é tipicamente unimodal, com caldas que se estendem sobre uma faixa
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ampla de profundidades focais. Nos trabalhos de Firestone et al (1991) e Santos et al (1997)
0s autores analisaram as curvas de foco atraves dos seguintes critérios:

Acuracia: expressa em namero de passos (profundidades focais), tem como objetivo
verificar se 0 ponto maximo da curva de foco é encontrado pela métrica.

Faixa: Representa a distancia em passos entre dois pontos locais minimos em volta do
maximo global da curva de foco.

Picos Falsos: quantifica o nimero de falsos picos maximos da curva de foco.

Largura: mede o quéo fino ou espesso é o pico da curva de foco referente a uma dada
métrica. Quanto mais fino for o pico mais facil sera a localizacdo do maximo global.

Tempo de processamento: tempo necessario para o célculo da métrica em uma
imagem.

Alguns autores como Sun et al. (2005) e Firestone et al. (1990) limitam-se a efetuar
uma analise, denominada de semiquantitativa, que consiste em ordenar os resultados das n
métricas numericamente de 1 a n. Nessa ordenacdo, o valor 1 representa o0 melhor resultado e
n o pior. No caso das métricas apresentarem o mesmo valor, as mesmas serdo ranqueadas na
mesma posicdo. Para ilustrar, apresentamos um exemplo dessa situacdo na Tabela 2, na qual
as métricas Fyo € Fyar apresentam o mesmo valor, 76, no critério relativo a “faixa”. Nesse
caso as duas métricas foram ranqueadas na posicao 2. A métrica que apresenta o valor inferior
mais proximo (faixa=74), Fsq_graa, € ranqueada na pontuagao 4.

Na busca de um resultado global do desempenho de cada métrica é obtido um valor
final que consiste na somatdria dos valores de todos os critérios apresentados por cada uma
das métricas. Nesse caso, a métrica que apresentar a menor pontuacdo (ou a melhor posicao

no ranque) é considerada a melhor.

Na analise quantitativa, os pesos dos critérios sdo levados em consideracdo. Essa
ponderacdo consiste na obtencdo da distancia euclidiana de cada métrica em relacdo ao seu
valor ideal. A andlise quantitativa do desempenho das métricas segue 0s seguintes passos
metodoldgicos, de acordo com o trabalho de Santos et al.(1997).

Em cada conjunto de imagens de um dado campo obtém-se os valores de cada métrica;

1- Caracteriza-se cada métrica segundo critérios previamente estabelecidos;

2- Obtem-se os valores médios e o0 desvio padrdo de cada critério para cada uma das

métricas;

3- Realiza-se a normalizacdo desses valores atraves da subtragdo da média e a divisdo

pelo respectivo desvio padrdo. ApOs esse procedimento os critérios podem ser
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comparados entre si, pois todos possuem a média igual a zero e desvio padrdo
unitério;

Em cada uma das métricas e para cada critério, a distancia euclidiana do valor
normalizado para o valor ideal é calculada. Para calcular esse valor a diferenca
entre o valor de cada critério e do valor ideal é obtida. Em seguida a raiz quadrada
da adicdo dos quadrados desses resultados €é calculada;

Com o intuito de obter o resultado global para cada métrica, a média das distancias

euclidianas dos critérios é encontrada.

métrica de desempenho superior corresponde a que apresenta a menor media geral.

A Tabela 3 apresenta um resumo da andlise de desempenho segundo 0S passos

metodolé

gicos referidos anteriormente.

Tabela 2 - Exemplo de tabela que sumaria os resultados de uma andlise semiquantitativa

Meétrica Acuracia Faixa Picos Falsos Largura Tempo(ms) Pontuacdo
Foong il 80(1) 1 (2) 812 1 846 (7) 13
Fuas 25 TH(2) 0l 18 (6) 2677 10y 24
Fuar 215) 76 (2) 213 13 (k) 2030 (9) 25
Faum pix 1i2) 64 (7) 4 (3) 28 (11 TEE () 27
Foor var 2(5) 70 (5) 2% 26 (9) 2028 (8) 30
Fu_coni 215) 28 (10) 1O (12) 512) 704 (1) 30
Fpower 2(5) 12(8) 71(9) 12(3) 082 (4) 31
| —— 1i2) 16 (12) 4(5) 6l 1054 (12) 12
Pienengran 1 (2) 28 (10} 71 B2 20324 (13) 16
Fog_graa 3 (10) 74 (4) 5(7) 24 (8) 3020 (11} 40
Fin_grod 40l 70{5) b (8] 32 (12 1 842 (6) 42
Peatrony 3012 312 (8) S(ll) 2609) 1020 (5) 45
Prange {13 (13 251010 (13 876 (3 55

Fonte: Santos et al 1997.
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Tabela 3 - Exemplo de tabela que sumaria os resultados de uma analise quantitativa

Meétrica Acuracia Faixa Picos Falsos  Largura Tempo  Pontuacdo
Frolla 0,85 1,15 1,12 2,85 0,78 1,35
Fralls 2,41 1,11 1,15 6,72 1,13 2,51
Foor var 2,41 0,92 1,51 7,42 0,86 2,62
Frar 2,63 1,20 2,35 6,88 0,86 2,78
Foower 2,95 4,50 2,19 6,38 0,37 3,28
Forenner 2,70 6,68 1,76 5,48 1,31 3,59
Fih grad 4,39 5,28 3,83 470 0,84 2,81
Fog grad 3,25 5,45 2,65 7,04 1,26 3,93
Foum pie 5,12 3,95 1,7 9,42 0,33 4,11
Fih cont 4,00 6,67 3,20 7,70 0,30 4,37
Fentropy 0,93 7,58 213 5,94 0,43 4,61
Frenengrad 0,55 5,38 3,7 2,74 12,49 5,03
Frange — — 11,23 — 0,37 —

Fonte: Santos et al 1997.
2.5 BUSCA SISTEMATICA DA POSI(;AO DA IMAGEM EM FOCO

A definicdo da melhor métrica de autofoco para uma determinada aplicacdo consiste
na etapa primaria para o desenvolvimento do foco automatico em microscopia. A segunda
etapa consiste em obter a posicao no eixo Z do microscépio onde a métrica apresenta o valor
maximo (posi¢cdo da imagem em foco). O procedimento considerado robusto consiste em
realizar o célculo da métrica em cada um dos pontos da faixa do eixo Z, porém o tempo gasto
pelo uso de tal metodologia seria muito alto, impossibilitando a utilizacdo da mesma em larga
escala. Objetivando diminuir o tempo de busca do eixo Z, varias metodologias na literatura
foram propostas. Dessas, trés metodologias mais eficientes foram selecionadas para serem
mais aprofundadas:

e “Robust Autofocusing in Microscopy” (Geusebroek et al, 1999)
e “Robust Autofocusing for Automated Microscopy Imaging of Fluorescently
Labelled Bacteria” (Hilsenstein et al, 2005)
o  “Evaluation of autofocus algorithms for tuberculosis microscopy” (Russell et
al, 2007).
No trabalho de Geusebroek et al.(1999) o sistema de hardware é definido por: um

microscopio acoplado com um controlador de posicdo (coordenadas enviadas via
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computador), uma camera posicionada no microscopio (que captura o campo de Vvisdo) e um
digitalizador de video conectado ao computador.

Considerando que o ponto de foco do microscépio se encontra em um intervalo pré-
determino, Az, em torno da posigdo inicial Z, tem-se inicialmente que o controlador de
posicao move 0 eixo Z para a posi¢cao minima definida por: Zmin = z — %Az .

Em t=0ms, o controlador comeca a mover o0 eixo Z objetivando varrer
completamente o intervalo de foco Az. Nesse procedimento a cada 40ms sdo capturadas
sucessivas imagens. A métrica de foco é calculada para cada imagem obtida até completar a
varredura Az. Uma estimativa da curva de foco ¢ obtida para o intervalo focal completo.
Devido a movimentacdo do eixo Z ser linear, cada posicdo pode ser relacionada com o seu
respectivo tempo pela formula:

t.
z; = éAz + Zmin (2.37)

Onde, tq corresponde a duragdo total da movimentagdo, Az o intervalo de foco e Znin @
posicao inicial em t =0 ms.

A curva de foco obtida caracteriza-se por ser parabolica, na qual o ponto de foco pode
ser determinado com precisdo através de interpolagdo quadratica. Assumindo 0 movimento do
controlador linear temos z = vt + z,,;,. Assim, a curva de foco em torno do ponto focal pode
ser aproximada por:

s(t) = ¢ + bt + at? (2.38)
O ponto exato do foco é obtido levando em conta 0s seguintes aspectos: o ponto
Otimo detectado € s(ty,) = sy, Nno tempo t = t,. O eixo do tempo € redefinido de tal forma
que o tempo de deteccao 6timo é t =0, entdo as medidas de vizinhanca sdo chamadas de (Sp,tn)
e (Sp.tp) respectivamente. Calculando c, b, a temos:
¢ = s, (2:39)
_ —Soth + Syt + Sotj — spty

b= 2.40
tit, — tyts (2:40)

Sotn — Sptn—sotp+sntp
a= PP (2.41)
n-p n-p

O tempo final obtido no pico da parabola, ou seja, no ponto de foco é dado por:

b —Sot2 + syt2 + sot2 — s, t2
tp=——ttg= P F TP 4y (2.42)
2a 2(Soty — Sptp — Sotp + Sptp)

O ponto de foco é obtido através da férmula:
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t
7 = (é) Az + 7y (2.43)

Assim, atraves da metodologia (interpolagcdo quadrética) proposta por Geusebroek et
al.(1999) néo ¢ necessario calcular todos os pontos do eixo Z para encontrar a posicdo em
foco.

No trabalho de Hilsenstein et al. (2005), é realizada uma busca em um intervalo do
eixo Z . Onde z;, € a menor posi¢do do eixo Z e z, corresponde a posi¢do maxima no eixo Z.

Esse intervalo € dividido em n—1 > 3 espagos uniformemente separados. Sao
adquiridas n imagens, I, ... I,,, nas posicles z; = z, ..., z, = z,,. Em cada uma das imagens
adquiridas é calculada a métrica de foco. A imagem que apresenta a melhor métrica de foco é
chamada de z,,. Em seguida define-se um novo intervalo de busca no eixo Z. Esse novo
intervalo é dado por [z,,-1,Z,+1]. Todo 0 processo é repetido até que o intervalo de busca
seja menor que um comprimento pré-definido. Atingido esse ponto, 0s autores encontram o
ponto da imagem em foco.

Ja no trabalho de Russell et al. (2007), desenvolveu-se um algoritmo de busca dividido
em cinco etapas. Na primeira etapa, um método de diferenca de sinais foi utilizado com o
objetivo de mover o eixo Z para a direcdo correta (sentido onde a métrica apresenta 0 maior
valor).

A segunda etapa consiste em uma busca sequencial movendo o0 eixo Z em passos de
25um na direcdo proposta pelo método de diferenca de sinais. Em cada um dos passos é
adquirida uma imagem e calculado o valor da métrica. A posi¢cdo D1 é encontrada quando o
valor da métrica apresentar um valor menor que um limiar pré-determinado. O intervalo de
busca é reduzido em 50um antes do ponto D1, ou seja, 0 novo intervalo foi definido como
sendo [D1-50; D1]. Esse novo intervalo foi proposto para assegurar que a posicdo em foco se
encontra entre esse intervalo.

A terceira etapa desse algoritmo realiza outra busca sequencial utilizando passos
menores de 10pum no novo intervalo até que o valor da métrica diminua, a posi¢cdo onde 0
valor da métrica diminuiu é chamado de D2. Novamente o intervalo de busca é reduzido em
20um anteriores a D2, gerando um novo intervalo definido por [D2-20; D2]. A ultima etapa
desse algoritmo de busca se resume na utilizacdo de trés pontos dentro desse novo intervalo
para gerar uma curva quadratica. Analisando-se essa curva pode-se encontrar o ponto

maximo. Esse ponto corresponde ao ponto da imagem em foco.
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Todos os trabalhos estudados buscam, através de varias metodologias, um método

mais rapido e preciso para encontrar o ponto da imagem em foco, sem que haja necessidade

de determinar a métrica de foco em todos os pontos do eixo Z.

2.6 SUMARIO DA REVISAO BIBLIOGRAFICA SOBRE O TEMA AUTOFOCO

Objetivando contextualizar o tema autofoco, a Tabela 4 foi elaborada. Nela, tem-se

0s principais resultados obtidos pelos autores estudados, o resumo da metodologia e as

aplicacdes em que o estudo se insere. Da tabela podem-se tecer as seguintes observacdes:

O autofoco é um tema bastante explorado na literatura. Os trabalhos mais
antigos identificados na busca bibliografica, datam de 20 anos atrés;
Observa-se que na literatura a anélise de autofoco é encontrada em uma vasta
série de aplicacbes como, por exemplo, em imagens de morfologia neural
quantitativa, analise citogenética molecular e tuberculose;

Observa-se que a determinacdo da melhor métrica depende do tipo de
aplicagéo desenvolvida;

A avaliagdo das métricas de autofoco é realizada normalmente por analise
grafica da curva de foco ou através de analise numérica dessa curva baseada
em critérios;

Varios tipos de técnicas de microscopia de luz foram utilizados na anélise do
autofoco, entre elas temos: Campo Claro, Fluorescéncia, Contraste de Fase;
Nota-se também que somente dois trabalhos foram encontrados sobre o tema
autofoco em tuberculose e somente um utiliza microscopia de campo claro.

Nesse trabalho foi realizada a analise de apenas trés métricas de autofoco.



Tabela 4- Sumario da pesquisa bibliografica sobre Autofoco.
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2.7 DIAGNOSTICO AUTOMATICO DA TUBERCULOSE EM EXAME DE
BACILOSCOPIA ATRAVES DE MICROSCOPIA

Tendo em vista que o0 objetivo da presente dissertacdo € contribuir para o
desenvolvimento da andlise automatica da baciloscopia de tuberculose de campo claro,
apresenta-se a seguir a analise de dois trabalhos, identificados na busca bibliogréfica
realizada, que tratam do diagndstico automatico da tuberculose em exame de baciloscopia
através de microscopia. Esses sao:

e “Neuro computer processing of the images in the task of tuberculosis
contagions identification” dos autores Tumian et al. (2002).

e “Image Processing and Neural Computing used in the Diagnosis of
Tuberculosis” dos autores Veropulos et al. (1998).

e “Identification of tuberculosis bacteria based on shape and color” dos
autores Forero et al. (2004)

e “Automatic identification of mycobacterium tuberculosis with conventional
light microscopy” dos autores Costa et al. (2008).

Os trés primeiros trabalhos utilizam imagens de microscopia por fluorescéncia.
Somente o trabalho de Costa et al. (2008) utiliza imagens de microscopia de campo claro.

A metodologia empregada nos trabalhos de Costa et al. (2008) e Forero et al. (2004)
foi aprofundada.

No trabalho de Costa et al. (2008) , imagens de 5 campos de cada lamina contendo
escarros de 10 pacientes infectados pelo bacilo de tuberculose foram adquiridas. Essas
laminas foram preparadas no Instituto Nacional de Pesquisas da Amazé6nia (INPA) utilizando
0 método de coloracdo Ziehl-Neelsen (Zn).

Um microscépio convencional.( Axioplan™ ) e uma maquina digital (PowerShot de
7,1 Mpixels) foram utilizados na captura das imagens dos campos. A resolucdo espacial das
imagens adquiridas foi de 3074x2304 pixels. Um especialista identificou do total de imagens
quais imagens estavam em foco e dessas imagens identificou os bacilos presentes. As imagens
fora de foco foram descartadas e a leitura do especialista foi o padrdo de referéncia para o
estudo. A Figura 2 mostra um exemplo de imagem utilizada pelos autores. Imagens com
problema devido ao preparo inadequado da lamina (excesso de residuos ou coloracdo, por

exemplo) séo eliminadas automaticamente pelo método de Costa et al.(2008).
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Figura 2 - Imagem de baciloscopia de microscopio convencional onde um especialista identificou a

presenca de bacilo.

Fonte: Costa et al. (2008).

A partir de experimentos realizados com as imagens capturadas nos espacos de cores
HSI e RGB, elegeu-se a imagem resultante da subtracdo do canal R pelo canal G como a mais
adequada para a tarefa de segmentacéo dos bacilos. Nessa imagem, os bacilos aparecem como
regides claras (vide exemplo na Figura 3). Assim, a etapa de segmentacdo é realizada
utilizando-se como ponto de partida a imagem (R-G). O processo de segmentacao utiliza o
histograma da imagem de diferenca R-G e, a partir deste, obtém-se automaticamente um valor
de limiar para cada imagem. A imagem limiarizada € submetida a um processo de filtragem
com o intuito de eliminar artefatos presentes na mesma. Esses ruidos foram retirados

gradativamente com a utilizacdo de varias técnicas propostas pelos autores.

Figura 3 — Imagem de diferenca R-G correspondente a imagem mostrada na figura 2.

Fonte: Costa et al. (2008).
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Costa e colaboradores conseguiram, utilizando a segmentacao proposta, resultados que
dispensaram as etapas de classificacdo. Na Figura 4, apresenta-se uma imagem com os bacilos
circulados pelo especialista e na Figura 5 a imagem processada pelo método proposto.
(COSTA et al, 2008).

Figura 4 - Imagem Original com os bacilos circulados.

Fonte: Costa et al.(2008).

Figura 5 - Imagem resultante da deteccdo dos bacilos da Imagem da Figura 4, na qual os bacilos

detectados pelo método apresentam-se como regifes brancas na imagem.

Fonte: Costa et al. (2008).

As taxas de sensibilidade e falso positivo para imagens de microscopia convencional
obtidas por Costa et al. (2008) foram 76,65% e 12%, respectivamente. Nao ha resultados de
outros trabalhos para se efetuar a comparacdo. No entanto, quando esses resultados sdo
comparados aos encontrados na literatura para os métodos de microscopia por fluorescéncia,
eles séo inferiores.
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No trabalho Forero et al. (2004) as laminas foram coradas por fluorochrome
auramina O. Um microscopio de fluorescéncia com a ampliacdo de 250x e uma méaquina
digital Spot Insight da Diagnostic Intruments, Inc. foram utilizados na captura das imagens. O
tempo de exposicdo foi de 0,9 s/ imagem. Um conjunto de 397 imagens negativas de 31
pacientes e um conjunto de 75 imagens positivas de 4 pacientes foram adquiridos. A
resolucéo espacial das imagens foi de 1600x1200 pixels. A Figura 6 mostra um exemplo de

imagem utilizada pelos autores.

Figura 6 — Exemplo de Imagem baciloscopia de Fluorescéncia onde os bacilos se apresentam na cor

amarela.

Fonte: Forero et al.(2004).

Forero et al. (2004) realizam a avaliacdo automatica do foco das imagens adquiridas
utilizando como métrica a variancia do logaritmo do histograma da imagem. A imagem de
intensidade do canal verde (G) do espaco de cor RGB foi utilizada para a detec¢do do bacilo.

A primeira etapa do processo de segmentacdo dos bacilos consiste na deteccdo de
bordas utilizando um operador de Canny. Esse procedimento é seguido por processo de
supressdo ndo-méxima e um limiar de histerese. A segunda etapa consiste na segmentacao
através de um limiar de cor adaptativo que tem como objetivo extrair as regiGes que
apresentem caracteristicas de cor semelhantes as do bacilo. O valor desse limiar t para a
segmentacdo da cor é dado por: t =x (Gqx — G) + G, onde a ¢ a média de intensidade da
amostra do bacilo e G4, € G correspondem a representacdo dos valores maximo e médio da
componente verde da imagem. Apds a segmentacdo, somente 0s objetos que possuem as
caracteristicas de cor semelhantes as do bacilo sdo mantidos. Como Uultima etapa da
segmentacdo € realizada uma filtragem na imagem eliminando-se os objetos muito pequenos

ou muito grandes. A Figura 7 ilustra a técnica proposta.
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Figura 7 - (a) Imagem Original, (b) Deteccéo de bordas, (¢) Operacdo de Fechamento Morfolégico, (d)

Preenchimento das regides fechadas, (e) Abertura Morfoldgica (f) Segmentacéo.

Fonte: Forero et al. (2004).

No trabalho de Forero et al. (2004) varias caracteristicas foram avaliadas para a
caracterizagdo do bacilo: area, solidez, eixo maior, eixo menor, excentricidade, perimetro,
firmeza e os momentos Hu. Em face da necessidade dessas caracteristicas serem invariantes
a rotacdo, translacdo e escala, somente as caracteristicas: momentos Hu, excentricidade e
firmeza foram utilizadas. Na avaliacdo das caracteristicas escolhidas os autores, assumindo
que essas possuem distribuicdo Gaussiana, analisam a média, a varidncia e o grau de
dependéncia dessas caracteristicas.

Sete técnicas de agrupamento (clustering) foram testados (adaptive, chained distances,
sequential, maxdistance, k-means, sequential, maxdistance, ISODATA e matrix of similarity).
Apbs varios testes realizados pelo autor, o algoritmo de clustering escolhido foi o k-means,
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para validar a definicdo de quantos clusters devem ser formados nesse algoritmo a plotagem
de silhouette e o coeficente de silhouette (CS) foram utilizados. O primeiro tem a fungéo de
definir o quanto os clusters estdo separados entre si, e 0 segundo quantifica a semelhanca de
um objeto i com os outros do seu proprio cluster, comparando-o com 0s objetos de outros
clusters. Se o valor de CS se situar no intervalo [0,7, 1], conclui-se que o agrupamento dos
dados estdo corretos. O resultado dessa anélise resultou na criagdo de 4 clusters. Deles uma
arvore de decisdo foi gerada como demonstrado na Figura 8. Se o no for verdadeiro, o
caminho esquerdo é escolhido, do contrario escolhe-se o caminho da direita. Na arvore de
decisdo, B significa Bacilo, R objeto rejeitado, d é a distancia de Mahalanobis entre o objeto e
o0 cluster mais proximo e t é a distancia limiar do cluster que foi fixado pelo autor como 10.
Os melhores valores de sensibilidade e especificidade conseguidos foram de 94,96% e

86,66%, respectivamente.

B ‘ E | B E 0.95=2=0.57 ‘ E
B E

Figura 8 — Etapa de classificacéo: arvore de deciséo

Fonte: Forero et al. (2004)
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CAPITULO III

MATERIAIS E METODOS

Para a realizacdo do trabalho objeto da presente dissertacdo foram realizadas as etapas
especificadas no diagrama mostrado na Figura 9. A seguir, apresentam-se detalhadamente

cada uma dessas etapas.

Definigdo das
Definigao da Preparagdo das Aquisigao das métricas de auto-
Casuistica do Estudo Laminas Imagens foco a serem

avaliadas

Defini¢do dos

Defini¢do da melhor ,A\{allagao das Calculo das métricas critérios das
s métricas para cada 1
métrica para cada grupo analises das

grupo métricas

Reavaliagdo das
métricas no grupo
de teste

Figura 9 - Etapas metodoldgicas proposta na dissertacéo

3.1 DEFINICAO DA CASUISTICA

Definigdo da
Casuistica do Estudo

Para a analise do foco em imagens de microscopia convencional (campo claro) de
tuberculose, buscou-se desenvolver uma casuistica que englobasse as principais variagoes
encontradas nas laminas preparadas segundo o método de coloracdo de Kinyoun. A
descricdo do método de preparacdo da lamina é apresentada no sub-item 3.1.1. E possivel
notar que as imagens de campos das laminas coradas apresentam variacdes da densidade de

conteudo do fundo (background). Algumas exibem fundo mais uniforme, outras apresentam
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um fundo menos uniforme. As primeiras referir-nos-emos, a partir de entdo, de imagens de
densidade de conteido baixa e as ultimas de imagens densidade de conteddo alta. Constadas
essas variagOes, procurou-se avaliar o quanto essa caracteristica interfere na definicdo da
métrica de autofoco e, por conseguinte, na determinacédo do foco da imagem.

Outra variacao a ser considerada no presente estudo é a da quantidade de bacilos no
campo da ldmina que esta sendo imageado. Nesse caso, buscar-se-4 avaliar se a quantidade de
bacilos pode interferir na definicdo do foco da imagem. Assim foram criados dois grupos de
imagens; um com a presenca de 10 ou mais bacilos por campo, outro com menos de 10
bacilos por campo. Ressalta-se que a contagem de bacilos por campo é o método primaério
para o diagnostico da tuberculose pulmonar.

A definicdo da casuistica buscou, adicionalmente, verificar se a utilizacdo do contra
corante azul de metileno (que na analise visual, realizada pelos baciloscopistas, tem o intuito
de facilitar a contagem dos bacilos) interfere na avaliacdo automatica do foco da imagem,
através da comparagdo das laminas preparadas com e sem o contracorante azul de metileno.
Aparentemente, as laminas sem o fundo azul de metileno apresentam um fundo mais
uniforme.

O estudo da influéncia dessas trés principais variacdes viabilizara a analise do foco em
imagens de microscopia convencional (campo claro) de tuberculose.

A casuistica do trabalho proposto, segundo as consideracBes anteriormente
apresentada esta dividida em 6 (seis) grupos de imagens. As Figura 10 e 11 sumariam 0s seis
grupos.

Por praticidade, a nomenclatura dos grupos foi abreviada. As duas primeiras letras se
referem a presenca ou ndo de coloracdo de fundo azul de metileno: (CF) representa com
fundo azul de metileno e (SF) representa auséncia fundo azul de metileno (contra corante).
Somente para o grupo (CF), a terceira letra representa alta (A) ou baixa (B) densidade de
fundo e as duas Ultimas letras para os dois grupos representam alta densidade de bacilos (AD)
e baixa densidade de bacilos (BD).
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CFAAD
CFA

CFABD

CFBAD
CFB

CFBBD

Figura 10 —Casuistica do Estudo: representacédo dos quatro grupos de imagens cujas laminas foram
preparadas pelo método de Kinyoun completo, ou seja utilizando-se com fundo azul de metileno

(contra corante).

J

SFAD

|

SFBD

\

Figura 11 — Casuistica do Estudo: representacéo dos dois grupos de imagens cujas laminas foram
preparadas pelo método de Kinyoun incompleto, ou seja sem a fase final de coloragdo do fundo com

azul de metileno (contra corante).

Apos a definicdo dos seis grupos, as laminas foram preparadas. Dessas laminas foram
adquiridas 1800 imagens de baciloscopia: 1200 para analise das métricas de autofoco
(conjunto de treinamento) e 600 para testes das métricas (conjunto de teste).

As imagens de cada grupo foram capturadas de campos provenientes de 3 (trés)
laminas, 2 (duas) foram utilizadas para constituir o conjunto de treinamento e 1 (uma) para o
conjunto de teste. Em cada um das laminas, 10 campos de baciloscopia foram capturados, e
em cada campo 10 imagens com diferentes distancias focais foram adquiridas. Essas 10
imagens de um mesmo campo constituem um conjunto que sera designado como CI.

Para a variagéo da distancia focal, utilizou-se o ajuste fino do microscopio. Cada passo
do ajuste representa um incremento de 2,5 pm. A quinta imagem capturada é definida como a
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imagem em foco. Essa avaliacdo da imagem em foco foi realizada por um especialista em
microscopia de campo claro de tuberculose. A primeira imagem e a décima imagem s&do as
imagens mais desfocadas de cada grupo.
As imagens e a nomenclatura dos seis grupos definidos na casuistica do trabalho serédo
mostradas a sequir:
» Grupo 1: Imagens de Baciloscopia de Tuberculose obtidas campos de laminas
preparadas segundo o método de Kinyoun (com a utilizacdo do contra-corante azul
de metileno), cujos campos apresentam alta densidade de conteddo (fundo néo

uniforme) e grande quantidade de bacilos (CFAAD), vide Figura 12.
v /‘Pl s 2 o ¥ -

Figura 12 — Exemplo de imagem do grupo CFAAD

» Grupo 2: Imagens de Baciloscopia de Tuberculose obtidas campos de laminas
preparadas segundo o método de Kinyoun (com a utilizacdo do contracorante azul
de metileno), cujos campos apresentam alta densidade de conteldo e baixa
quantidade de bacilos (CFABD), vide Figura 13.

. Eod
r . V. 4 A
| @ i

Figura 13 — Exemplo de imagem do grupo CFABD
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» Grupo 3: Imagens de Baciloscopia de Tuberculose obtidas campos de laminas
preparadas segundo o método de Kinyoun (com a utilizacdo do contra-corante azul
de metileno), cujos campos apresentam baixa densidade de conteddo e alta

quantidade de bacilos (CFBAD), vide Figura 14.
’ 4

Figura 14 — Exemplo de imagem do grupo CFBAD

» Grupo 4: Imagens de Baciloscopia de Tuberculose obtidas campos de laminas
preparadas segundo o método de Kinyoun (com a utilizagdo do contra-corante azul
de metileno), cujos campos apresentam baixa densidade de contelddo e baixa
quantidade de bacilos (CFBBD), vide Figura 15.

Figura 15 - Imagem do grupo CFBBD

» Grupo 5: Imagens de Baciloscopia de Tuberculose obtidas campos de laminas

preparadas segundo o método de Kinyoun (sem a utilizacdo do contra corante azul
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de metileno), cujos campos apresentam grande quantidade de bacilos (SFAD), vide
Figura 16 .

Figura 16 - Imagem do grupo SFAD

» Grupo 6: Imagens de Baciloscopia de Tuberculose obtidas campos de laminas
preparadas segundo o método de Kinyoun (sem a utilizacdo do contra corante azul
de metileno), cujos campos apresentam baixa quantidade de bacilos (SFBD), vide
Figura 17 .

Figura 17 - Imagem do grupo SFBD

O total de imagens capturadas para o grupo de treinamento pode ser visto na Tabela 5.
Conforme ja mencionado essas imagens foram utilizadas para definicdo da melhor métrica e
para a definicdo de um limiar de avaliacdo dessa métrica (caso o valor da métrica obtido

esteja acima de um determinado limiar a imagem é dita em foco, do contrério a imagem esta
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fora de foco). Na Tabela 6 esté representado o grupo de teste utilizado para a confirmacdo da

melhor métrica.

Tabela 5 — Casuistica utilizada para o estabelecimento da(s) melhor(es) métricas. O conjunto de grupos

gque compdem essa casuistica foi denominado de conjunto de treinamento

Quant. de
Quantidade Quant. de Quant. de imagens Total
Grupo A Campos por | imagens
de Laminas A forade | Imagens
Lamina em foco f
0co
CFAAD 2 10 20 180 200
CFABD 2 10 20 180 200
CFBAD 2 10 20 180 200
CFBBD 2 10 20 180 200
SFAD 2 10 20 180 200
SFBD 2 10 20 180 200
Total 12 60 120 1080 1200

Tabela 6 — Casuistica utilizada para a avaliagao da(s) melhor(es) métricas identificada(s), denominado

de conjunto de teste

Quant. de
Quantidade Quant. de Q_uant. de imagens | Total
Grupo A Campos por | imagens
de Laminas A forade | Imagens
Lamina em foco f
0Co
CFAAD 1 10 10 90 100
CFABD 1 10 10 90 100
CFBAD 1 10 10 90 100
CFBBD 1 10 10 90 100
SFAD 1 10 10 90 100
SFBD 1 10 10 90 100
Total 6 60 60 540 600

3.1.1 Preparagédo das Laminas

Preparagdo das
Laminas

As laminas contendo secre¢do pulmonar do paciente sdo preparadas com o intuito de
realcar o bacilo Mycobacterium Tuberculosis e facilitar a contagem dos mesmos com o fim de

se realizar um diagnaostico.
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Na microscopia de campo claro, os dois principais métodos de preparacdo das laminas
sdo coloracdo de Ziehl Neelsen e coloracdo de Kinyoun. Tais processos de coloragdo se
dividem em trés etapas:

Na primeira etapa, a lamina é tratada pelo corante fucsina fenicada, tingindo as
bactérias de vermelho. Na segunda etapa é utilizada uma solucdo de &lcool-4cido forte, um
diferenciador com o intuito de descorar as bactérias da lamina. Entretanto o bacilo
Mycobacterium Tuberculosis ndo sofre a descoloracdo pelo alcool em funcéo da presenca de
paredes celulares com alto teor de lipidios, pertencendo ao grupo dos chamados Bacilo
Alcool-Acido Resistente (BAAR). A coloragdo das outras bactérias, que ndo possuem tais
paredes celulares ricas em lipideos, sdo decorrentes da descoloracdo da fucsina pela solugdo
alcool-acido. A etapa final do processo resume-se em tingir essas bactérias de azul com a
coloracdo de fundo Azul de metileno (contra corante). Com isso, tém-se, idealmente, laminas
com fundo corado de azul e os bacilos corados de vermelho.

No método de Ziehl Neelsen, a Iamina é aquecida até a emissdo de vapores (método de
coloracdo a quente), enquanto que o método de Kinyoun a coloracéo é a frio.

Para o presente trabalho, as laminas utilizadas foram todas preparadas no Laboratorio
de Micobacteriologia do Instituto Nacional de Pesquisas da Amazonia — INPA utilizando-se 0
método de Kinyoun.

3.2 AQUISICAO DAS IMAGENS

Aquisi¢cdo das
Imagens

A aquisicdo das imagens foi realizada no Laboratério de Micobacteriologia do
Instituto Nacional de Pesquisas da Amazdnia — INPA através de uma estacdo de trabalho
composta por uma camera digital, um microscopio, um monitor e um computador, conforme

mostrado na Figura 18.
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Figura 18 - Ambiente de aquisicdo das imagens.

O modelo de cdmera digital utilizada no trabalho foi a Canon PowerShot A640 de 10
megapixels, sensor CCD, zoom Optico de 4x e resolucdo méxima espacial de 3648 x 2736
pixels. No trabalho proposto, a maquina digital foi configurada para realizar aquisicdo de
imagens na resolucdo de 2816 x 2112 pixels. Essa maquina digital foi acoplada através de um
tubo extensor em uma saida dtica do microscopio da marca Zeiss Axioskop 40 (vide Figura
19).
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Figura 19- Técnica para acoplamento da camera.

Fonte: Manual do Microscopio Zeiss Axioskop.

Na analise de baciloscopia de tuberculose, utilizou-se um microscépio 6tico de campo
claro com lente objetiva de imersdo com aumento de 100 vezes. O bindculo do microscopio

amplifica em 10 vezes a imagem para o observador, enquanto que o tubo de acoplamento
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possui um fator de ampliacdo de 2,5 vezes. Para compensar essa discrepancia entre o
observador e a cadmera digital, esta foi configurada com um zoom 6tico de 4 vezes. Assim
tanto a camera digital como o observador percebem uma ampliacdo de 10 vezes. No entanto,
a imagem adquirida ndo abrange a mesma area do campo percebido pelo observador pelo fato
do conjunto que forma o tubo de acoplamento possuir um jogo de lentes interno com aumento

diferente do bindculo frontal.

3.3 DEFINICAO DAS METRICAS DE AUTOFOCO

Definigdo das métricas
de autofoco a serem
avaliadas

Na revisdo da literatura apresentada no Capitulo Il foram apresentadas 20 métricas de
autofoco divididas em cinco grupos distintos. Dessas, nove métricas foram selecionadas para
0 desenvolvimento do trabalho proposto, levando em consideragdo quatro principais
requisitos:

» Desempenho da métrica: Foram selecionadas as métricas que apresentaram os
melhores resultados nos trabalhos cientificos revisados;

> Frequéncia de utilizacdo da métrica: Em quantos artigos a métrica foi
utilizada.

» Complexidade de implementacéo.

» Desempenho computacional.

As nove métricas selecionadas foram:

Meétricas baseadas na derivada da Imagem:
1) Métrica gradiente de Brenner (Mbrenner)
2) Meétrica energia do Laplaciano da imagem (Mlaplaciano)
3) Meétrica transformada de wavelet (Mwb)

Meétricas baseadas na estatistica da Imagem:
4) Meétrica variancia do nivel de cinza (Mvar)
5) Meétrica variancia normalizada pela média da intensidade (Mvarnorm)
6) Métrica autocorrelacdo (Mcor)

7) Meétrica correlacdo baseada em desvio padréo (Mcordp)
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Meétricas baseadas no histograma da Imagem:
8) Métrica variancia do logaritmo do histograma (Mlog)

9) Métrica entropia (Mentrop)

As métricas baseadas em picos e vales ndo foram selecionadas no trabalho proposto
devido a trés fatores: baixo desempenho, pouca utilizacdo e necessidade de obtencdo de limiar
de forma experimental. As métricas baseadas na analise espectral da imagem ndo foram
selecionadas por conta dos resultados ndo muito expressivos, da pouca utilizacdo (somente em
um artigo) e da sua dificil implementag&o.

E importante ressaltar que, na literatura, ndo foi encontrado nenhum trabalho que
abranja a utilizacdo dessas nove métricas selecionadas para analise do foco em imagens de

baciloscopia de tuberculose.
3.3.1 CALCULO DAS METRICAS

Inicialmente, obtém-se os valores das métricas de cada imagem. Em seguida, para
cada conjunto de imagens (Cl) de um mesmo campo (imagens adquiridas em varias
profundidades focais) e para cada métrica é obtida uma curva de foco (gréfico dos valores
obtidos para a métrica versus profundidade focal), vide Figura 20. Pode-se também, no eixo x
de uma curva de foco em vez da posi¢do Z usa-se 0 numero de ordem de captura da imagem.
Nesse ultimo caso tem-se indiretamente a relacdo da ordem com a posicdo Z. No presente

trabalho, ser utilizada a ordem de captura da imagem.

1r

— Métrica 1
09 ~ Métrica 2

08

0.7r

06r

05

Métrica

04r
Pico local

ZZ: Y|

(e : . .
59 6 6.1 6.2 63 64 6.5
Posicéo Z [nm] 10

Figura 20- llustracdo de curvas de foco.



60

3.4 CRITERIOS DA ANALISE DAS METRICAS

Definigdo dos

critérios das

andlises das
métricas

Conforme pesquisa bibliografica apresentada no Capitulo Il, observou-se que, em

geral o desempenho das métricas é avaliado segundo cinco critérios 0s quais veremos a

sequir.
3.4.1 Acurécia

A acurécia é um critério que tem como objetivo verificar se 0 ponto maximo da curva
de foco representa a imagem focalizada. No trabalho proposto, a quinta imagem é a imagem
em foco. Se a métrica apresentar o valor maximo na quinta imagem o valor da acuracia é 0,
significando que a métrica identificou a imagem em foco. Se a métrica errou em um passo
para a esquerda, o valor da acuracia é -1; se erra em dois passos para a direita, acuracia=2, por

exemplo. A Figura 21 mostra exemplos de curva de foco nas quais a acuracia da métrica é

igual a -1 e 0, respectivamente.
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Figura 21 — Exemplos de curva de foco (a) com Acuracia igual a -1 e (b) com Acuracia igual a0 .

3.4.2 Faixa

O criterio faixa representa a distancia em passos entre dois pontos locais minimos em
volta do méaximo global da curva de foco. Quanto maior for essa distancia, maior a
probabilidade de se encontrar 0 maximo global, em vez do maximo local. Esse critério

também representa o quanto a métrica € monotonicamente decrescente. Na Figura 22, temos
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um exemplo de curva de foco no qual o valor da faixa é igual a 3, referente a trés passos onde

a curva se encontra monotonicamente decrescente.
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Figura 22 - Exemplo de curva de foco com Faixa igual a 3

3.4.3 Picos Falsos

Esse critério tem como objetivo quantificar os picos maximos falsos presentes na
curva de foco. Para tal, todos os picos méximos séo calculados. Um pico maximo na posi¢ao
da imagem em foco é desconsiderado. Na Figura 23, observa-se um exemplo de curva de foco

no qual temos 4 picos falsos (considerando que a imagem em foco é a quinta imagem).
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Figura 23 - Exemplo de curva de foco onde temos 4 picos falsos
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3.4.4 Largura

Esse critério tem como objetivo medir o quédo fino ou espesso € o pico da curva de
foco. Para tal, mede-se a largura do pico na metade do valor maximo da métrica, conforme

demonstrado na Figura 24. Quanto mais fino for o pico da curva de foco, mais facil sera a

localizacdo do maximo global.
Curva de foco

Variancia
o

v7| 2 3 4 : 5 8 7 8
Ordem de aquisigdo da imagem

Figura 24 - Exemplo de curva de foco ilustrando a defini¢do do critério largura

3.45 Tempo
O critério tempo consiste na mensuracdo do tempo (em segundos) necessario para o

calculo da métrica em uma imagem.

3.5 DESEMPENHO DAS METRICAS

Reavaliagdo das Defini¢cdo da melhor
métrica

métricas

Para a avaliacdo dos desempenhos das métricas de autofoco definiu-se trés tipos de

analises:
1. Analise semiquantitativa;

2. Analise quantitativa;
3. Analise ROC (Receiver Operating Characteristics)
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A seguir apresenta-se 0s passos metodologicos realizados em cada uma das analises. A
despeito do fato de na literatura, as andlises realizadas com vistas a avaliacdo de desempenho
de métricas restringirem-se as duas primeiras, realizou-se, adicionalmente a analise ROC. A
motivacdo para tal deve-se ao fato de que, enquanto o resultado das duas primeiras nos
fornece a informacdo da melhor métrica a ser utilizada na busca sistematica da imagem em
foco ao longo do eixo Z, a qual consiste em um segundo passo para a automatizacao do foco,
na analise ROC buscamos avaliar as métricas e a possibilidade de obtencdo de um valor de

limiar para o qual uma imagem em andlise seria considerada em foco.

3.5.1 ANALISE SEMIQUANTITATIVA

As nove métricas em analise, através de suas respectivas curvas de foco, sdo
caracterizadas pelos valores de acuracia, faixa, largura, pico falso e tempo. Na anéalise
semiquantitativa, obtém-se para cada um desses critérios, uma lista das métricas
numericamente ordenada. Em cada uma dessas listas, o valor 1 é designado a métrica que
apresenta o melhor resultado relativo ao critério ao qual a lista ordenada se refere, enquanto
que o valor 9 sera designado a métrica com o pior resultado relativo ao critério ao qual a lista
ordenada se refere. No caso de haver mais de uma métrica com o mesmo valor do critério, as
mesmas serdo ranqueadas na mesma posicao.

O resultado global do desempenho de cada meétrica é dado pela somatoria dos valores
correspondentes nas listas ordenadas relativa aos 5 critérios.

A métrica que obtiver a menor pontuagdo (ou a melhor posicdo no ranque) é

considerada a melhor.

3.5.2 ANALISE QUANTITATIVA

Conforme citado no Capitulo Il, na analise quantitativa para a obtencdo do
desempenho de cada uma das métricas, pondera-se o0s resultados apresentados por cada um
dos cinco critérios. Essa ponderacdo consiste na obtencdo da distancia euclidiana de cada
métrica em relacéo ao seu valor ideal. Para tal, realizam-se os seguintes passos metodoldgicos
adicionais:

1- Com o fim de se realizar uma comparacao entre critérios, realiza-se a normalizacdo

desses valores:
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a. Obtém-se os valores médios e o desvio padrdo de cada critério para cada
uma das métricas;

b. Subtraem-se os valores de cada critério das respectivas médias e divide-se
o resultado obtido pelos respectivos desvios padrdes.

2- Ap0s esse procedimento todos os valores dos critérios possuem média igual a zero
e desvio padrdo unitario;

3- Em cada uma das métricas e para cada critério, a distancia euclidiana do valor
normalizado para o valor ideal é calculada. Para calcular esse valor a diferenca
entre o valor de cada critério e do valor ideal é obtida. Em seguida a raiz quadrada
da adicdo dos quadrados desses resultados € calculada;

4- Com o intuito de obter o resultado global para cada métrica, a média das distancias

euclidianas dos critérios é encontrada.

A métrica de melhor desempenho corresponde a que apresenta a menor média geral.

3.5.3 ANALISE ROC (RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC)

O resultado final de uma analise ROC de decisdo de desempenho se expressa atraves
de um gréafico denominado curva ROC. Essencialmente, uma curva ROC descreve o
compromisso entre a sensibilidade e a especificidade de um sistema, quando um limiar de
decisdo é variado. Convencionalmente, uma curva ROC é um grafico da taxa de VP
(verdadeiro positivo), isto é, a sensibilidade, em funcdo da taxa de FP (falso positivo), isto &,
1-especificidade (COSTA, 1996). Particularmente nesse estudo busca-se, através da curva
ROC, avaliar o poder de uma dada métrica de detectar se a imagem esta ou ndo em foco.
Antes de iniciar a teoria de analise ROC é necessario rever alguns conceitos como

sensibilidade e especificidade, pois esses sdo a base para a geracdo da curva ROC.

Taxa de Verdadeiro Positivo

.Ta:-:a de Falso Positivo

Figura 25 — llustracédo de uma curva ROC
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No desenvolvimento do projeto, a taxa VP, verdadeiro positivo, corresponde ao
percentual de imagens em foco classificadas corretamente na analise; a taxa VN (verdadeiro
negativo) consiste no percentual de imagens fora de foco classificados corretamente; a taxa
FP corresponde ao percentual de imagens fora de foco classificadas erroneamente como em
foco e, por ultimo, a taxa FN (falso negativo) corresponde ao percentual de imagens em foco
classificadas erroneamente como fora de foco.

A Figura 26 mostra uma tabela de contingéncia ilustrando os conceitos de
verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos.

Decisio da Analise

Imagem Imagem

em Foco Fora dz Foco
5 Imagem Verdadeiro Positive) L gativa [FH]
i em Foco vE
t R
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Figura 26 - Verdadeiros Positivos, Verdadeiros Negativos, Falsos Positivos e Falsos Negativos

A casuistica utilizada nessa analise envolveu o0s grupos CF
(CFAAD+CFABD+CFBAD +CFBBD) e SF (SFAD+SFBD). Para cada um dos grupos foi
obtida uma curva ROC para cada métrica, variando o limiar de decisdo. Cada ponto da curva
corresponde ao par (VP, FP) obtido com um dado limiar.

A figura de mérito usual dessa andlise € a area sob a curva ROC resultante. Através
dessa medida, denotada de AUC (Area Under Curve), o desempenho das métricas seréd
avaliado. De acordo com Slaby et al. (2007) quanto maior for o valor da area sob essa curva
melhor o desempenho. A métrica que apresentar o maior valor de AUC é, segundo a analise
ROC, a de maior desempenho.

Nessa curva a melhor combinagdo de (VP, FP), ou seja, 0 ponto mais a esquerda
(menor valor de FP) e mais alto (maior valor de VVP) da curva denota o melhor valor de limiar

para a métrica em estudo. Esse limiar € definido como sendo o limiar de autofoco da métrica.
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CAPITULO IV

RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os principais resultados do presente trabalho, tal
como o desempenho das analises semiquantitativa, quantitativa e ROC das métricas de
autofoco avaliadas em imagens de campos de laminas de baciloscopia de tuberculose, tanto na

casuistica de treinamento como na de teste.

4.1 RESULTADOS DA ANALISE SEMIQUANTITATIVA

Para cada um dos 20 conjuntos de imagens (Cl) de cada um dos 6 grupos
correspondentes a casuistica denominada “casuistica de treinamento”, a analise
semiquantitativa foi sumariada em uma tabela de resultados. Dessa forma, foram geradas 120
tabelas (20 tabelas por grupo). As Tabela 7, 8 e 9, sdo exemplos de resultados gerados no
ambito do grupo CFAAD. As mesmas séo referentes aos trés primeiros conjuntos de imagens
(CI) desse grupo. As colunas denominadas de “Pont.” (pontuacdo), referem-se a ordenacéo
das métricas em relacdo a um critério especifico, tal como acuracia, enquanto que a coluna
“Pont. Total” das referidas tabelas correspondem a somatdria das pontuacGes obtidas pela
métrica em cada um dos parametros (acurécia, faixa, picos falsos e largura). Por fim, a Gltima
coluna apresenta o ranque do desempenho das métricas (para os conjuntos de imagens 1, 2 e 3

do Grupo CFAAD, respectivamente).

Tabela 7 — Sumario da andlise semiquantitativa referente ao conjunto de imagens 1 do Grupo CFAAD

Métrica | Acuracia |Pont.| Faixa |Pont. II__D;:::OSS Pont. |Largura| Pont IIZ?:; Ranque
Mbrenner 0 1 2 1 1,03 1 2 8 11 3
Mcor 0 1 3 6 1,04 2 2 8 17 4
Mcordesv 1 7 3 6 1,49 5 3 6 24 5
Mentrop 0 1 2 1 1,87 7 4 2 11 3
Mlap 4 9 3 6 2,07 8 3 6 29 6
Miog 1 7 4 9 1,68 6 4 2 24 5
Mvar 0 1 2 1 1,44 4 4 2 8 2
Mvarnorm 0 1 2 1 1,42 3 4 2 7 1
Mwb 0 1 2 1 2,07 8 6 1 11 3
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Tabela 8 - Sumario da anélise semiquantitativa referente ao conjunto de imagens 2 do Grupo CFAAD

Picos

Pont.

Meétrica | Acurécia | Pont. | Faixa | Pont. Pont. | Largura| Pont. Ranque
Falsos Total
Mbrenner 0 1 2 1 1,16 3 5 1 6 1
Mcor 0 1 3 5 1,13 1 3 6 13 5
Mcordesv 3 8 3 5 1,13 1 2 7 21 6
Mentrop 0 1 2 1 2,41 8 4 2 12 4
Mlap -1 6 4 8 34 9 4 2 25 7
Mlog 3 8 3 5 1,66 7 2 7 27 8
Mvar 0 1 2 1 1,31 5 4 2 9 3
Mvarnorm 0 1 2 1 1,3 4 4 2 8 2
Mwb 1 6 5 9 1,4 6 2 7 28 9

Tabela 9 - Sumario da analise semiquantitativa referente ao conjunto de imagens 3 do Grupo CFAAD

Picos

Pont.

Meétrica | Acuracia |Pont.| Faixa | Pont. Pont. | Largura | Pont. Ranque
Falsos Total
Mbrenner 0 1 2 1 1,46 3 3 6 11 2
Mcor 0 1 2 1 1,46 3 3 6 11 2
Mcordesv 0 1 3 7 1,51 5 2 8 21 4
Mentrop 0 1 2 1 2,48 8 5 1 11 2
Mlap 1 8 3 7 2,71 9 5 1 25 5
Mlog 4 9 3 7 0,6 1 2 8 25 5
Mvar 0 1 2 1 1,83 7 4 3 12 3
Mvarnorm 0 1 2 1 181 6 4 3 11 2
Mwb 0 1 2 1 1,32 2 4 3 7 1

As métricas com melhor desempenho, portanto, sdo aquelas melhor posicionadas

(menores valores de pontuacdo total) nesse processo de ordenacdo. A Tabela 10 mostra o

resultado final

do grupo CFAAD,

semiquantitativas relativas aos 20 conjuntos de imagens.

constituido pela consolidacdo das 20 analises
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Tabela 10 - Sumario da analise semiquantitativa referente aos 20 conjuntos de imagens que constituem

0 Grupo CFAAD
Métrica Pon'guagao Ranque
Final
Mbrenner 210 1
Mcor 231 4
Mcordesv 331 6
Mentrop 283 5
Mlap 408 8
Mlog 513 9
Mvar 219 2
Mvarnorm 229 3
Mwb 357 7

Na analise da Tabela 10, observa-se que a métrica de melhor desempenho na anélise
semiquantitativa para o grupo de imagens CFAAD de treinamento é a métrica Mbrenner com
a pontuacdo de 210, seguida pela Mvar com a pontuacéo de 219.

A mesma metodologia foi utilizada para os 9 grupos restantes, ou seja, foram geradas
tabelas de anélise semiquantitativa para todos os conjuntos de imagens de cada grupo. Em
sequida, o resultado global de cada grupo foi encontrado. Para facilitar a visualizacdo dos
resultados, foram desenvolvidas tabelas-resumo nas quais sdo mostrados os resultados das
analises semiquantitativos ordenados e separados por grupo:

Na Tabela 11, s&o apresentados os resultados dos grupos que possuem como principal
caracteristica o fundo azul de metileno com alta densidade de conteido (CFAAD). Na anéalise
dessa tabela, observa-se que a melhor métrica foi a baseada na teoria de Brenner (Mbrenner),
seguida da Mvar. Ja no grupo CFABD, a melhor métrica foi baseada em Autocorrelacdo
(Mcor), seguida pela Mvarnorm. Os resultados gerais mostram que a melhor métrica para o
grupo com fundo de alta densidade de contetdo, independente da densidade de bacilos por
campo (CFA) foi a métrica baseada em Autocorrelacdo (Mcor), seguida pela Variancia

Normalizada (Mvarnorm).
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Tabela 11 — Sumaério da analise semiquantitativa do grupo CFA (CFAAD + CFABD).

CFAAD

e Pontuacao . Pontuacao . Pontuacao
Meétrica Tota? Meétrica Tota(I; Meétrica Tota(I;
Mbrenner 210 Mcor 209 Mcor 440
Mvar 219 Mvarnorm 235 Mvarnorm 464
Mvarnorm 229 8 Mentrop 241 < Mvar 468
Mcor 231 < |Mvar 249 . | Mbrenner 475
Mentrop 283 t") Mbrenner 265 © Mentrop 524
Mcordesv 331 Mlap 347 Mlap 755
Mwhb 357 Mwb 416 Mcordesv 759
Mlap 408 Mcordesv 428 Mwb 773
Mlog 513 Mlog 450 Mlog 963

Na Tabela 12, apresentam-se 0s resultados do grupo de imagens de campos de laminas

com baixa densidade de conteudo, preparadas segundo o método de Kinyoun com a utilizagéo

do contra-corante azul de metileno (CFB). Na analise dessa tabela, observa-se que no grupo

CFBAD, a melhor métrica foi a baseada na teoria da Variancia Normalizada (Mvarnorm),

seguida da Mvar. Também no grupo CFBBD, a melhor métrica foi baseada em Variancia

Normalizada (Mvarnorm), enquanto que a segunda melhor posicionada foi a Mentrop,

baseada em conceitos de Entropia. Os resultados gerais mostram que a melhor métrica para o

grupo CFB foi a baseada em Variancia Normalizada (Mvarnorm) seguida pela Variancia

(Mvar).
Tabela 12 —-Sumario da andlise semiquantitativa do grupo CFB (CFBAD+CFBBD)
- Pontuacao . Pontuacéo . Pontuacao
Meétrica Tota(l; Meétrica Tota(l; Meétrica Tota(I;
Mvarnorm 206 Mvarnorm 235 Mvarnorm 441
Mvar 210 Mentrop 250 Mvar 469
<D( Mbrenner 249 % Mvar 259 ” Mentrop 513
o | Mentrop 263 o | Mbrenner 273 L | Mbrenner 522
L "Mcor 305 | O |Mcor 208 | © [Mcor 603
Mcordesv 376 Mlog 376 Mcordesv 765
Mlog 392 Mwb 379 Mlog 768
Mwb 410 Mcordesv 389 Mwb 789
Mlap 428 Mlap 427 Mlap 855

A Tabela 13 mostra o resultado global da analise Semiquantitativa para o grupo CF,

tem-se que as melhores métricas sdo a variancia normaliza (Mvarnorm) seguida pela

Variancia (Mvar).



Tabela 13 — Sumario da andlise semiquantitativa ordenado para o grupo CF

. Pontuacao
Metrica To tacl}
Mvarnorm 905
Mvar 937
Mbrenner 997
Mentrop 1037
Mcor 1043
Mcordesv 1524
Mwb 1562
Milap 1610
Mlog 1731
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Na Tabela 14 sdo apresentados os resultados dos grupos de imagens de Baciloscopia

de Tuberculose obtidas de campos de laminas preparadas segundo o método de Kinyon (sem a

utilizacdo do contra corante azul de metileno). Na andlise dessa tabela, observa-se que no sub-

grupo SFAD (imagens de campos com alta densidade de bacilos) a melhor métrica foi a

baseada na teoria de Variancia Normalizada (Mvarnorm), seguida da Entropia (Mentrop). Ja

no grupo SFBD (imagens de campos com baixa densidade de bacilos), a melhor métrica foi

baseada em Entropia (Mentropia), seguida pela Variancia (Mvar).

Para o grupo de imagens sem fundo azul de metileno (SF), observa-se que a melhor

métrica é a baseada em Entropia (Mentrop) seguida pela baseada em Variancia (Mvar).

Tabela 14 —Sumario da andlise semiquantitativa do grupo SF (SFAD + SFBD)

SFAD

Métricas Po[ll_glizclgao Métricas Poprtoutgtlgao Métricas Poq_toutgclgao
Mvarnorm 239 Mentrop 254 Mentrop 499
Mentrop 245 Mvar 257 Mvar 506
Mvar 249 A | Mvarnorm 272 Mvarnorm 511
Mcor 271 @ | Mcor 287 & | Mcor 558
Mbrenner 283 & | Mbrenner 291 Mbrenner 574
Mlog 337 Mcordesv 347 Mcordesv 732
Mcordesv 385 Mwb 361 Mlog 736
Mlap 421 Mlap 368 Mwb 784
Mwb 423 Mlog 399 Mlap 789
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4.2 RESULTADOS DA ANALISE QUANTITATIVA

O resultado da andlise quantitativa para os grupos CFAAD, CFABD e CFA é
mostrado nas Tabela 15, 16 e 17, respectivamente. Ressalta-se que a média geral refere-se a
média da distancia Euclidiana de cada critério. Os resultados ordenados desses grupos estdo
expostos na Tabela 18. Nessa tabela, nota-se que a melhor métrica para o grupo CFA é a

baseada em Variancia (Mvar) seguida pela Variancia Normalizada (Mvarnorm).

Tabela 15 — Suméario da anélise quantitativa para o grupo CFAAD

Métrica |Acurécia | Faixa | Picos Falsos | Largura '\G/Ig?é?
Mbrenner 3,46 2,95 3,82 45,11 13,84
Mcor 3,46 2,86 4,03 45,64 14,00
Mcordesv 4,76 4,31 3,69 45,63 14,60
Mentrop 3,65 2,78 3,97 43,77 13,54
Mlap 4,67 5,12 5,45 45,68 15,23
Mlog 6,38 7,24 5,87 47,02 16,63
Mvar 2,95 2,92 2,81 42,83 12,88
Mvarnorm 2,83 2,78 2,81 43,11 12,88
Mwb 4,55 4,69 4,46 45,31 14,75

Tabela 16 — Sumario da andlise quantitativa para o grupo CFABD

Métrica |Acuracia | Faixa Picos Largura Meédia
Falsos Geral
Mbrenner 3,40 3,78 3,94 47,14 14,56
Mcor 3,52 3,67 3,96 45,60 14,19
Mcordesv 5,58 4,62 4,54 46,37 15,28
Mentrop 3,57 3,67 3,85 41,40 13,12
Milap 3,80 5,01 4,66 47,59 15,27
Mlog 6,29 5,22 4,93 45,87 15,58
Mvar 2,81 3,30 3,00 41,24 12,59
Mvarnorm 2,91 3,09 2,95 41,56 12,63
Mwb 4,66 4,97 5,44 46,88 15,49




Tabela 17 - Sumario da analise quantitativa para o grupo CFA

Métrica |Acuracia| Faixa Picos Largura Média
Falsos Geral

Mbrenner 4,85 4,79 5,49 65,25 20,10
Mcor 4,94 4,65 5,65 64,51 19,94
Mcordesv 7,33 6,31 5,85 65,06 21,14
Mentrop 5,10 4,60 5,53 60,25 18,87
Mlap 6,02 7,16 7,17 65,97 21,58
Mlog 8,96 8,92 7,67 65,69 22,81
Mvar 4,08 4,41 411 59,45 18,01
Mvarnorm 4,06 4,16 4,07 59,88 18,04
Mwb 6,52 6,83 7,03 65,20 21,40

Tabela 18 - Sumario da andlise quantitativa do grupo CFA (CFAAD+CFABD)
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. Média . Média . Média
Meétrica Geral Meétrica Geral Meétrica Geral

Mvar 12,88 Mvar 12,59 Mvar 18,01
Mvarnorm 12,88 Mvarnorm 12,63 Mvarnorm 18,04

Q | Mentrop 13,54 0 | Mentrop 13,12 Mentrop 18,87
} Mbrenner 13,84 % Mcor 14,19 E Mcor 19,94
E‘) Mcor 14,00 t'j Mbrenner 14,56 © [Mbrenner 20,10
Mcordesv 14,60 Mlap 15,27 Mcordesv 21,14
Mwb 14,75 Mcordesv 15,28 Mwb 21,40
Mlap 15,23 Mwb 15,49 Mlap 21,58
Mlog 16,63 Mlog 15,58 Mlog 22,81

O resultado da andlise quantitativa para os grupos CFBAD, CFBBD e CFB séo

mostrados nas Tabela 19, 20 e 21 respectivamente. Os resultados ordenados desses grupos

estdo expostos na Tabela 22. Nessa tabela, nota-se que a melhor métrica para o grupo CFB é

a baseada em Entropia (Mentrop) seguida por Variancia (Mvar).




Tabela 19 — Suméario da analise quantitativa para o grupo CFBAD

Métrica | Acuracia| Faixa Picos Largura Media
Falsos Geral
Mbrenner 3,32 3,84 3,79 45,51 14,12
Mcor 3,49 4,79 3,70 47,14 14,78
Mcordesv 5,56 3,69 3,98 45,73 14,74
Mentrop 3,37 3,27 4,43 41,83 13,22
Mlap 5,30 5,18 4,18 45,63 15,07
Mlog 3,47 4,46 7,14 43,97 14,76
Mvar 3,64 3,86 2,53 44,19 13,55
Mvarnorm 3,53 4,46 2,85 43,59 13,61
Mwb 5,35 4,07 3,68 46,46 14,89

Tabela 20 - Sumario da andlise quantitativa para o grupo CFBBD

Meétrica |Acuracia|Faixa Picos Largura Media
Falsos Geral

Mbrenner 4,29 4,32 5,68 45,48 14,94
Mcor 3,15 4,83 4,29 46,31 14,64
Mcordesv 5,32 4,60 5,75 46,15 15,45
Mentrop 3,54 4,13 3,49 42,38 13,39
Milap 5,62 4,51 4,00 46,26 15,10
Mlog 4,64 4,58 3,53 44,73 14,37
Mvar 3,59 3,52 2,80 43,88 13,45
Mvarnorm 3,16 3,32 3,15 43,92 13,39
Mwb 3,86 3,88 4,23 45,00 14,24

Tabela 21 - Sumario da analise quantitativa para o grupo CFB

Métrica | Acurécia | Faixa Picos Largura Media
Falsos Geral

Mbrenner 5,43 5,78 6,83 64,34 20,59
Mcor 4,70 6,80 5,67 66,08 20,81
Mcordesv 7,70 5,89 6,99 64,97 21,39
Mentrop 4,89 5,27 5,64 59,55 18,84
Mlap 7,73 6,87 5,78 64,98 21,34
Mlog 5,79 6,39 7,97 62,72 20,72
Mvar 511 5,22 3,77 62,27 19,09
Mvarnorm 4,74 5,56 4,25 61,88 19,11
Mwb 6,59 5,62 5,61 64,69 20,63
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Tabela 22 - Sumario da analise quantitativa do grupo CFB (CFBAD+CFBBD)

Métricas Media Métricas Media Métricas Média
Geral Geral Geral

Mentrop 13,22 Mentrop 13,39 Mentrop 18,84
Mvar 13,55 Mvarnorm 13,39 Mvar 19,09

Q | Mvarnorm 13,61 | O [Mvar 13,45 Mvarnorm 19,11
é Mbrenner 14,12 @ Mwb 14,24 E-L; Mbrenner 20,59
O | Mcordesv 14,74 | O |Mlog 14,37 Mwb 20,63
Mlog 14,76 Mcor 14,64 Mlog 20,72
Mcor 14,78 Mbrenner 14,94 Mcor 20,81
Mwb 14,89 Mlap 15,10 Mlap 21,34
Mlap 15,07 Mcordesv 15,45 Mcordesv 21,39

O resultado da analise quantitativa para o grupo CF (CFA+CFB) é mostrado na Tabela
23. Os resultados ordenados estdo expostos na Tabela 24. Nessa tabela, nota-se que a melhor

métrica para o grupo CF é baseada em Variancia (Mvar) seguida pela Variancia Normalizada

(Mvarnorm).
Tabela 23 - Sumario da andlise quantitativa para o grupo CF

Meétrica |Acuracia | Faixa Picos Largura Media
Falsos Geral

Mbrenner 7,28 7,51 8,76 91,63 28,80
Mcor 6,82 8,24 8,00 92,35 28,85
Mcordesv 10,63 8,64 9,12 91,94 30,08
Mentrop 7,07 7,00 7,89 84,71 26,67
Mlap 9,80 9,93 9,21 92,60 30,39
Mlog 10,67 | 10,98 11,06 90,82 30,88
Mvar 6,54 6,83 5,58 86,10 26,26
Mvarnorm 6,24 6,94 5,89 86,11 26,30
Mwhb 9,27 8,85 8,99 91,84 29,74
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Tabela 24 - Sumario da analise quantitativa ordenado para o grupo CF

. Média
Metrica Geral
Mvar 26,26
Mvarnorm 26,30
Mentrop 26,67
Mbrenner 28,80
Mcor 28,85
Mwb 29,74
Mcordesv 30,08
Mlap 30,39
Mlog 30,88

O resultado da analise quantitativa para os grupos SFA, SFB e SF é mostrado nas
Tabela 25, 26 e 27, respectivamente. Os resultados ordenados desses grupos estao expostos na
Tabela 28. Nessa tabela, nota-se que a melhor métrica para o grupo SF é a baseada em

Entropia (Mentrop) seguida pela Variancia Normalizada (Mvarnorm).

Tabela 25 - Sumario da andlise quantitativa para o grupo SFAD

Métrica |Acurécia | Faixa Picos Largura Media
Falsos Geral

Mbrenner 4,65 4,14 4,77 43,95 14,38
Mcor 4,20 4,25 3,34 44,39 14,05
Mcordesv 5,35 4,55 5,28 46,22 15,35
Mentrop 3,05 4,00 4,45 41,11 13,15
Mlap 5,08 4,77 4,45 47,71 15,50
Mlog 4,00 3,33 4,14 44,85 14,08
Mvar 3,49 4,33 2,61 43,36 13,45
Mvarnorm 3,29 4,40 2,35 42,93 13,24
Mwhb 4,24 4,02 5,39 49,21 15,72




Tabela 26 - Sumario da analise quantitativa para o grupo SFBD

Métrica |Acurécia | Faixa Picos Largura Media
Falsos Geral
Mbrenner 3,22 4,03 3,32 46,96 14,38
Mcor 3,37 3,57 3,42 45,77 14,03
Mcordesv 4,23 4,24 4,46 48,39 15,33
Mentrop 3,42 4,16 4,34 41,10 13,26
Mlap 3,99 4,91 3,90 46,47 14,82
Mlog 6,45 5,37 5,50 44,71 15,51
Mvar 3,66 4,00 4,15 41,29 13,27
Mvarnorm 3,66 2,97 4,20 41,48 13,08
Mwb 4,94 4,25 4,26 47,37 15,21

Tabela 27 - Sumario da analise quantitativa para o grupo SF

Meétrica | Acuracia | Faixa | Picos Falsos | Largura '\G/Ig(rjé?
Mbrenner 5,66 5,78 5,81 64,32 20,39
Mcor 5,39 5,55 4,79 63,76 19,87
Mcordesv 6,82 6,21 6,91 66,92 21,72
Mentrop 4,59 5,77 6,21 58,13 18,67
Mlap 6,46 6,84 5,92 66,60 21,45
Mlog 7,59 6,32 6,89 63,33 21,03
Mvar 5,05 5,89 4,90 59,87 18,93
Mvarnorm 4,92 5,31 4,82 59,69 18,69
Mwb 6,51 5,85 6,88 68,31 21,89

Tabela 28 - Sumario da analise quantitativa do grupo SF (SFAD+SFBD)
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SFAD

. Média . Média _ Média
Metrica Geral Metrica Geral Metrica Geral
Mentrop 13,15 Mvarnorm 13,08 Mentrop 18,67
Mvarnorm 13,24 Mentrop 13,26 Mvarnorm 18,69
Mvar 1345 | o [Mvar 13,27 Mvar 18,93
Mcor 14,05 | BB [Mcor 14,03 | &% [Mcor 19,87
Mlog 14,08 < | Mbrenner 14,38 Mbrenner 20,39
Mbrenner 14,38 Mlap 14,82 Mlog 21,03
Mcordesv 15,35 Mwb 15,21 Mlap 21,45
Mlap 15,50 Mcordesv 15,33 Mcordesv 21,72
Mwb 15,72 Mlog 15,51 Mwb 21,89
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43 RESULTADOS DA ANALISE SEMIQUANTITATIVA E QUANTITATIVA
PARA O GRUPO DE TESTE

Para o grupo de teste, constituido por 600 imagens distribuidas nos 6 grupos pré-
definidos, foram realizadas uma nova analise (Semiquatitativa e Quantitativa) com o fim de
validar a anlise e os resultados obtidos.

A Tabela 29 e a Tabela 30 mostram os resultados ordenados das anélises
semiquantitativa e quantitativa.

Tabela 29 —-Sumario das andlises semiquantitativa e quantitativa para a casuistica de teste do grupo
CF

Analise Semiquantitativa Analise Quantitativa

. Pontuacao . Média
Meétrica Tota(l; Meétrica Geral
Mvar 431 Mvar 18,38
Mvarnorm 438 Mvarnorm 18,42
Mcor 439 Mentrop 19,29
Mbrenner 519 Mcor 19,76
Mentrop 551 Mbrenner 20,00
Mcordesv 761 Mcordesv 20,77
Milap 791 Mlog 21,66
Mwb 830 Mwb 21,97
Mlog 859 Mlap 22,02

Tabela 30 — Sumario das andlises semiquantitativa e quantitativa para a casuistica de teste do grupo
SF

Analise Semiquantitativa Analise Quantitativa
. Pontuacao . Média
Meétrica Tota(l; Meétrica Geral
Mentrop 213 Mentrop 13,51
Mvar 246 Mvar 13,51
Mvarnorm 250 Mvarnorm 13,52
Mcor 266 Mbrenner 13,53
Mbrenner 287 Mcor 13,86
Mlog 359 Mlog 14,30
Mcordesv 387 Mlap 14,81
Mlap 406 Mcordesv 15,40
Mwb 423 Mwb 16,31
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Dessa forma, reafirma-se que a melhor métrica para o grupo com fundo azul de

metileno é a Variancia; e para o grupo sem fundo azul de metileno, a Entropia.

Validado a Variancia como melhor métrica do grupo CF, realizou-se andlise

adicional, utilizando-se conjuntamente a casuistica de treinamento e de teste. Essa analise

consistiu na obtencdo da taxa de acerto dessa métrica de auto foco segundo o critério de

acuracia. No célculo dessa taxa, considerou-se como aceitdvel um erro de até um passo na

profundidade do foco da imagem identificada como em foco. Dessa forma, obteve-se um

percentual de acerto de 96%, que corresponde a 115 acertos num total de 120 conjuntos de

imagens. Ja na andlise para imagens SF a métrica Entropia obteve um percentual de acerto

de 88%, que corresponde a 53 acertos hum total de 60 conjuntos de imagens.

4.4 CRITERIO TEMPO DE PROCESSAMENTO

O critério tempo de processamento foi analisado de forma o particular. Conforme

mostra a Tabela 31, todas as métricas, excluindo a baseada na transformada de Wavelet,

apresentaram tempos de processamento inferiores 1,5 segundos, independentes do grupo de

imagem. O hardware utilizado foi um PC marca Philips com um processador core 2 duo, 2.0

GHz com 3GB de meméria RAM, sistema operacional Windows Vista Basic Edition.

Tabela 31 - Tempo de processamento (s) das Métricas de foco

Métrica Mcor
Mbrenner | Mcor Mentrop | Mlap | Mlog | Mvar | Mvarnorm | Mwb
Grupo desv
CFAAD 1,28 1,10 | 0,81 0,03 0,96 | 0,04 | 0,65 0,65 105,36
CFABD 1,28 1,09 | 0,81 0,03 0,95 | 0,03 | 0,65 0,67 103,41
CFBAD 1,28 1,09 | 0,81 0,03 0,95 | 0,03 | 0,64 0,74 112,50
CFBBD 1,27 1,10 | 0,82 0,03 0,96 | 0,03 | 0,65 0,67 106,44
SFAD 1,27 1,10 | 0,81 0,03 0,96 | 0,03 | 0,71 0,67 108,16
SFBD 1,27 1,11 | 0,81 0,03 0,96 | 0,03 | 0,65 0,69 102,98
Tempo de
proc. 1,28 1,10 | 0,81 0,03 0,96 | 0,03 | 0,66 0,68 106,47

médio (s)
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4.5 RESULTADOS DA ANALISE ROC (RECEIVER OPERATING
CARACTHERISTIC)

Nessa analise, foram utilizadas oito das nove meétricas de foco selecionadas. A
métrica baseada em wavelet ndo foi aproveitada por ter apresentado um tempo de
processamento muito elevado.

A casuistica utilizada nessa analise envolveu o0s grupos CF
(CFAAD+CFABD+CFBAD+CFBBD) e SF (SFAD+SFBD). Para cada um dos grupos foi
obtida uma curva ROC para cada métrica, variando o limiar de decisdo. Cada ponto da curva
corresponde ao par (TVP, TFP) foi obtido com um dado limiar.

A figura de mérito usual dessa andlise € a area sob a curva ROC resultante. Através
dessa medida, denotada de AUC (Area Under Curve), o desempenho das métricas sera
avaliado. De acordo com Slaby et al. (2007) quanto maior for o valor da area sob essa curva
melhor o desempenho. A métrica que apresentar 0 maior valor de AUC ¢, segundo a analise
ROC, a de maior desempenho.

Nessa curva a melhor combinacdo de (VP, FP), ou seja, 0 ponto mais a esquerda
(menor valor de FP) e mais alto (maior valor de VVP) da curva denota o melhor valor de limiar
para a métrica em estudo. Esse limiar é definido como sendo o limiar de auto foco da métrica.

Através da curva ROC, buscou-se encontrar um limiar que classificasse as imagens de
microscopia em foco ou fora de foco.

As Tabela 32 e 33 sumariam os resultados das oito métricas analisadas. Nas tabelas
sdo mostrados os valores da area da curva ROC (AUC), a taxa de verdadeiro positivo (TVP),
a taxa de verdadeiro negativo (TVN), a taxa de falso positivo (TFP) e a taxa de falso negativo
(TFN).

Tabela 32 —~Sumario da andlise ROC para o grupo CF

Meétrica |AUC|TVP|TVN|TFN|TFP
Mbrenner | 0,75 0,70( 0,69| 0,30| 0,31
Mcor 0,80| 0,70| 0,68 0,30| 0,32
Mcordesv | 0,52| 0,54 | 0,52| 0,46| 0,48
Mentrop 0,60| 0,52| 0,51| 0,48| 0,49

Mlap 0,48| 0,50| 0,50| 0,50| 0,50
Mlog 0,48| 0,50| 0,49| 0,50| 0,51
Mvar 0,62| 0,52| 0,51] 0,48| 0,49

Mvarnorm | 0,62| 0,53| 0,51| 0,47 | 0,49
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Tabela 33 —Sumario da anéalise ROC para o grupo SF

Métrica |AUC|TVP|TVN|TFEN|TFP
Mbrenner | 0,64| 0,50| 0,50 0,50 0,50
Mcor 0,64| 0,50| 0,50| 0,50| 0,50
Mcordesv | 0,53| 0,50| 0,50| 0,50 0,50
Mentrop 0,65| 0,52| 0,53| 0,48 0,47

Mlap 0,51} 0,50| 0,50/ 0,50| 0,50
Miog 0,45] 0,48| 0,48| 0,52| 0,52
Mvar 0,65]| 0,56| 0,55] 0,44| 0,45

Mvarnorm| 0,64| 0,50| 0,51| 0,50| 0,49

Nessa analise inicial, as melhores métricas para o grupo CF foram a Aucorrelagédo
(Mcor) e a Brenner (Mbrenner), com valores de AUC, respectivamente, de 0,80 e 0,75. Na
Figura 27, podemos observar as curvas ROC dessas duas métricas para o grupo CF.

Curva ROC CF (Métrica Mbrenner)
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Figura 27 — Curvas ROC para o grupo CF (a) métrica Mbrenner (b) métrica Mcor
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Curva ROC CF (Métrica Mcor)
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Figura 27- (continuagdo) Curvas ROC para o grupo CF (a) métrica Mbrenner (b) métrica Mcor

Jé& para o Grupo SF, as duas métricas que obtiveram a maior area sob a curva, foram as
métricas Variancia (Mvar) e Entropia (Mentrop). A Figura 28 mostra as curvas ROC das

métricas Mvar e Mentrop para o grupo SF.
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Figura 28 - Curvas ROC para o grupo SF (a) métrica Mvar (b) métrica Mentrop
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Ap0s a definicdo das duas melhores métricas para os grupos CF e SF correspondentes
aquelas que apresentaram o maior valor de AUC, buscou-se avaliar se seria possivel a
obtencdo de um valor de limiar Unico que pudesse ser utilizado para definir automaticamente
se uma dada imagem estd ou ndo em foco. Para tal, em uma primeira etapa a analise foi
realizada no grupo de treinamento. Os valores de limiares identificados na primeira etapa
foram aplicados ao grupo de teste.

45.1 Anélise ROC: grupo de treinamento

Para a casuistica de treinamento, as analises ROC relativas as duas melhores métricas
identificadas no item anterior sdo apresentadas nas Tabelas 34 até 37. Nessas tabelas, o valor
de limiar apresentado corresponde ao valor que resulta no ponto da curva ROC que apresenta
a melhor combinacdo de (TVP, TFP), ou seja, 0 ponto mais a esquerda (menor valor de TFP)
e mais alto (maior valor de TVP) da curva.

Tabela 34 — Sumario da analise ROC referente a métrica Brenner no grupo de treinamento CF

Grupo AUC Limiar TVP TFP
CF 0,75 8488,96 0,70 0,30
CFA 0,83 8587,75 0,70 0,30
CFAAD 0,94 11184,12 0,85 0,15
CFABD 0,91 8041,20 0,80 0,20
CFB 0,68 845255 0,68 0,32
CFBAD 0,75 8280,30 0,62 0,38
CFBBD 0,68 8766,41 0,55 0,45

Tabela 35 — Sumério da anélise ROC referente a métrica Correlacdo no grupo de treinamento CF

Grupo AUC Limiar TVP TFP
CF 0,80 2346,22 0,70 0,30
CFA 0,89 2418,87 0,83 0,17

CFAAD 0,91 2418,87 0,85 0,14

CFABD 0,87 2420,81 0,80 0,19
CFB 0,77 2314,97 0,73 0,27

CFBAD 0,89 2302,81 0,80 0,18

CFBBD 0,71 2358,62 0,60 0,39
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Tabela 36 - Sumario da analise ROC referente a métrica Entropia no grupo de treinamento SF

Grupo AUC Limiar TVP TFP
SF 0,63 5,60 0,53 0,47
SFAD 0,75 5,72 0,65 0,35
SFBD 0,75 5,23 0,70 0,30

Tabela 37 - Sumario da analise ROC referente a métrica Variancia Normalizada no grupo de

treinamento SF

Grupo AUC Limiar TVP TFP
SF 0,65 14053,02 0,55 0,45
SFAD 0,80 16462,47 0,63 0,37
SFBD 0,74 8150,93 0,70 0,30

4.5.2 Anélise ROC: grupo de teste

Identificados os valores de limiares esses foram aplicados ao grupo de teste com o fim

de avaliar o desempenho das métricas. O resultado é apresentado nas Tabela 38 a 40.

Tabela 38 — Sumaério da analise ROC referente a métrica Brenner no grupo de teste CF

Grupo AUC Limiar TVP TFP
CF 0,75 8488,97 0,90 0,10
CFA 0,83 8587,75 0,95 0,05

CFAAD 0,94 11184,12 0,00 1,00

CFABD 0,91 8041,20 1,00 0,00
CFB 0,68 8452,56 0,85 0,15

CFBAD 0,75 8280,30 0,90 0,10

CFBBD 0,68 8766,41 1,00 0,00

Tabela 39 — Sumario da andlise ROC referente a métrica Correlagéo no grupo de teste CF

Grupo AUC Limiar TVP TFP
CF 0,80 2346,22 0,63 0,28
CFA 0,89 2418,87 0,60 0,25
CFAAD 0,91 2418,87 1,00 0,40
CFABD 0,87 2420,81 0,20 0,10
CFB 0,77 2314,97 0,70 0,29
CFBAD 0,89 2302,81 0,60 0,11
CFBBD 0,71 2358,62 0,90 0,22




Tabela 40 - Sumario da analise ROC referente a métrica Entropia no grupo de teste SF

Grupo AUC Limiar TVP TFP

SF 0,63 5,60 0,30 0,70
SFAD 0,75 571 0,30 0,70
SFBD 0,74 5,22 1,00 0,00
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Tabela 41 — Sumario da andlise ROC referente a métrica Variancia Normalizada no grupo de teste SF

Grupo AUC Limiar TVP TFP

SF 0,65 14053,02 0,35 0,65
SFAD 0,80 16462,47 0,50 0,50
SFBD 0,74 8150,93 1,00 0,00
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CAPITULO V

ANALISE DE RESULTADOS E DISCUSSAO

No presente trabalho, as métricas de autofoco foram avaliadas com o objetivo de
selecionar a melhor métrica para aplicacbes de autofoco em imagens de microscopia
convencional (campo claro) provenientes de l&minas preparadas segundo o método de
coloracdo de Kinyoun. Objetivou-se também avaliar a possibilidade de identificacdo de uma
métrica e um correspondente valor de limiar de decisdo se uma dada imagem de baciloscopia
esta ou ndo em foco.

Conforme j& mencionado anteriormente, o autofoco é a primeira etapa para a
microscopia automatica, uma vez que a qualidade do foco da imagem influi diretamente na
qualidade da automacdo em imagens de microscopia. A escolha da utilizacdo de microscopia
de campo claro se deve ao fato desse tipo de microscopia ser amplamente utilizada na rede
publica de saude no Brasil.

Apbs definir as nove métricas de autofoco, fez-se necessario o uso de uma ferramenta
capaz de avaliar e selecionar a métrica ideal para a aplicacdo proposta no trabalho. A anélise
semiquantitativa foi inicialmente escolhida devido a sua maior utilizagdo na literatura. Essa
visa tdo somente ordenar as métricas em relacdo aos cinco critérios selecionados. Para
visualizar a limitacdo dessa analise, supde-se um exemplo em que ha somente trés métricas
chamadas de M1, M2 e M3; um s6 critério, no caso a “acuracia”, em dois grupos de imagens
ficticios: G1 e G2. Geram-se hipoteticamente tabelas com resultados para medir o
desempenho da andlise semiquantitativas, vide tabela 42.

Tabela 42 - Resultados hipotéticos da Analise Semiquantitativa

G1 Acuracia | Pont G2 Acuracia | Pont G1le G2 | Acuracia|Pont
M1 1 1 M1 1 1 M1 2 2
M2 5 3 M2 4 2 M2 9 5
M3 4 2 M3 6 3 M3 10 5

Ao observar a Tabela 42, verifica-se que no grupo G1 a métrica M1 no critério
acuracia apresentou um erro de um passo do valor ideal. Em seguida, observa-se uma segunda

métrica, que apresentou um erro de quatro passos. Por ultimo, ha uma terceira cujo erro de
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acuracia equivale a cinco passos. Utilizando a analise semiquantitativa, o resultado seria, 1°:
M1, 2°: M3 e 3°% M2. Porém a informagcéo referente ao valor de quantos passos cada uma das
trés métricas divergiram da posicéo ideal de foco é perdida na analise.

No grupo G2 é realizada a mesma ordenacéo. O resultado final é proveniente da soma
das pontuacdes dos grupos G1 e G2. Nesse resultado, observa-se que o a métrica M1 ficou em
primeiro lugar com 2 pontos e as métricas M2 e M3 ficaram empatadas, ambas com 5 pontos.
Porém, se observarmos os valores da discrepancia dos passos nos dois grupos, fica claro que a
métrica M3 possui um desempenho inferior a métrica M2. Mesmo sabendo que a analise
encontrou a melhor métrica de foco, essa pequena simulacdo é suficiente para questionar o
qudo precisa € a analise semiquantitativa.

Apds obter todos os resultados em relacdo aos seis grupos definidos na casuistica,
utilizando a andlise semiquantitativa, foi necessario realizar uma nova analise, a quantitativa,
nos seis grupos com o objetivo de confirmar os resultados obtidos na analise semiquantitativa.
Conforme ja& mencionado, a principal vantagem dessa anélise é a disponibilizacdo de um
resultado absoluto do desempenho das métricas de autofoco. Assim, a melhor métrica
selecionada é a que apresenta um conjunto de critérios 6timos, que redunda em uma curva de
foco proxima da curva ideal. A escolha da métrica a partir do desempenho dos cinco critérios
é importante para futuras aplicagdes, como a busca sistematica da imagem em foco do eixo Z,
que seria 0 segundo passo para a automatizacao do foco.

A partir dos resultados das analises semiquantitativas e quantitativas apresentados nas
secdes 4.1 e 4.2, verifica-se que a quantidade de bacilos ndo interfere diretamente na definicédo
das métricas de auto foco, visto que os estudos comparativos entre 0s grupos de imagens:
CFAAD versus CFABD, CFBAD versus CFBBD e SFAB versus SFBD, as métricas de
melhor desempenho identificadas foram as mesmas (tanto nos grupos com alta quantidade de
bacilos quanto no grupo de baixa quantidade de bacilo). Isso ocorre face aos bacilos (mesmo
em imagens com alta densidade deles) ocuparem uma area muito pequena em relacdo ao
tamanho da imagem (2816x2112 pixels). Em outras palavras, o do grau de enfermidade do
paciente e portanto, o numero de bacilos presente na amostra ndo influencia no foco da
imagem.

Em seguida, buscou-se determinar a melhor métrica para imagens com alta e baixa
densidade de contedo em imagens com fundo azul de metileno. Observando a Tabela 18 da
analise quantitativa, verifica-se que para o grupo de imagens com alta densidade, a melhor
métrica foi a baseada em Variancia (Mvar). J& para imagens com baixa densidade como

mostrado na Tabela 22, a melhor métrica foi baseada na Entropia (Mentrop). Considerando o



88

principio dessas métricas, o resultado se torna coerente. Ruidos e bordas (componentes de
alta freqiiéncia) presentes em imagens com alta densidade de contetdo produzem altos
valores de Variancia (Mvar). Em se tratando de imagens com fundo uniforme ou com baixa
densidade de contetdo, metricas que caracterizam o foco dessas imagens através de uma
medida da distribuicdo de niveis de cinza sdo mais adequadas, como é o caso da Entropia.

Esse resultado nos levou a acreditar que seria necessario desenvolver um algoritmo
baseado em textura com o objetivo de realizar uma separacéo inicial para determinar o grau
de densidade das imagens para uma futura automacéo. Dessa forma, dependendo do grau de
densidade, seria utilizado a métrica baseada em Variancia (Mvar) ou Entropia (Mentrop). No
entanto, ao se fazer nova andlise dos resultados das Tabela 18 e 22, percebemos que as
métricas Variancia e Entropia, independente do grupo de imagem, sempre se apresentaram
como as melhores métricas. Procurando generalizar o resultado e determinar somente uma
métrica para a aplicagdo geral de microscopia de tuberculose, foi realizada a andlise das
métricas em todas as imagens simultaneamente, independente do grau de densidade. Os
resultados podem ser observados na Tabela 13 para analise semiquantitativa, e na Tabela 24
para analise quantitativa.

As tabelas mostram que as melhores métricas sdo baseadas em Variancia (Mvar),
seguida pela Entropia (Mentrop). A definicdo da Variancia (Mvar) como melhor métrica para
a aplicacdo consiste no fato de que, dos cinco critérios estudados, essa apresentou melhor
desempenho em trés deles (acuracia, faixa, quantidade de picos), s6 perdendo em tempo de
processamento e largura de pico.

Para imagens de microscopia convencional (campo claro) sem a utilizacdo do contra
corante azul de metileno, foram realizadas a analise semiquantitativa e quantitativa das
métricas. O resultado obtido mostra que a meétrica baseada em Entropia (Mentrop) foi
selecionada como sendo a melhor para esse tipo de imagem, que apresenta como
caracteristicas o fundo mais uniforme, semelhantes as imagens obtidas com baixa densidade
de contetido. A definicdo dessa métrica para esse grupo de imagens serd utilizada para futuras
aplicacdes na automacdo da contagem dos bacilos de tuberculose.

A validagdo dos resultados foi obtida com nova rodada de anélises, desta feita com
nova casuistica (grupo de teste). As Tabela 29 e 30 mostram os resultados ordenados e nelas
confirmam-se a defini¢do das duas métricas.

A validade das analises realizadas pode ser reforcada pelo fato da Variancia (Mvar),
independente da aplicagdo, ser amplamente usada na literatura ( FORERO et al 2005, SUN et
al 2004, SANTOS et al 1997 e FIRESTONE et al 1990).
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O dUnico trabalho na literatura sobre auto foco em imagens de microscopia de
tuberculose em campo claro foi o de Russell et al. (2007). Nesse trabalho, trés métricas foram
utilizadas: métricas baseadas em Energia do Laplaciano (Mlap), Variancia do Logaritmo do
Histograma (Mlog) e o Operador Gaussiano de Primeira Ordem (Mderivgaus). Para a
determinacdo da melhor métrica, o autor realiza uma anélise levando em consideracdo o
tempo de processamento e comportamento da curva de foco. Dessa anélise, a melhor métrica
encontrada foi a Energia do Laplaciano (Mlapl), que obteve as melhores curvas de foco e o
melhor tempo de processamento.

O presente trabalho foi mais abrangente, pois realizou a anélise para 9 (nove) métricas
de auto foco, entre elas a Energia do Laplaciano (Mlapl) e a Variancia de Logaritmo do
Histograma  (Mlog) também utilizadas por Russel et al (2007).
Adicionalmente, as avaliacbes realizadas foram mais abrangentes (analises semiquantitativa
e quantitativa e analise ROC).

Ao se comparar os resultados de tempo de processamento com os dados da literatura,
0 hardware e o tamanho das imagens devem ser considerados, porém como na maioria dos
artigos ndo especifica o hardware utilizado a comparacao foi somente através do tamanho da
imagem. No presente trabalho foram utilizadas imagens de resolugédo espacial de 2816x2112
pixels. No artigo de Russel et al. (2007) ndo é comentado o tamanho das imagens e as
métricas sdo processadas em 20- 30 segundos. Ja no artigo de Yun et al. (2004), a resolucédo
espacial é de 640x494 pixels e o tempo para cada métrica foi de 0,3 segundos. Em proporc¢édo
linear, se o tamanho da imagem fosse de 2816x2112 pixels o tempo seria em torno de 5,6
segundos. No trabalho de Santos et al. (1997), os tempos das métricas variam de 1,02 a 3
segundos, para imagens com resolucédo espacial de 672x519 pixels. No trabalho de Firestone
et al. (1990), a resolucéo espacial é de 64x64 pixels e o tempo de processamento é de 0,15 a
0,20 segundos. Proporcionalmente, se as imagens tivessem a resolucdo de 2816x2112 pixels,
o0 tempo de processamento variaria de 217,8 a 290,,8 segundos.

Comparando os resultados de tempo de processamento da Tabela 31 na secdo de
resultados com os encontrados na literatura, concluimos que, excluindo a métrica baseada em
wavelet, todas as outras métricas utilizadas no presente trabalho obtiveram um desempenho
melhor do que encontrado na literatura.

A avaliagdo da possibilidade de identificacdo de uma métrica e um correspondente
valor de limiar de decisdo se uma dada imagem de baciloscopia estd ou ndo em foco foi
realizada através da analise ROC. As métricas selecionadas na anélise foram a Autocorrelacdo

(Mcor) e a Brenner (Mbrenner) para o grupo com fundo, e as métricas Variancia (Mvar) e
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Entropia (Mentrop) para os grupos sem fundo. Esse resultado é devido ao fato da analise de
ROC somente visar o critério acuracia, ou seja, a capacidade da métrica de encontrar a
imagem em foco. Apos a definicdo dessas quatro métricas, buscou-se um limiar para cada
uma delas relacionados com os melhores pontos de sensibilidade e especificidade das
mesmas. Esses limiares foram testados nos grupos de treinamento e de teste.

Ao analisar os resultados obtidos e apresentados nas Tabela 34, 35, 36 e 37, verifica-se
que a busca de um limiar generalizado, para definir se as imagens estavam em foco ou néo,
mostrou-se ineficaz. Credita-se tal resultado ao fato de que para uma mesma lamina, 0s
campos escolhidos para a aquisi¢do das imagens possuem caracteristicas muito distintas entre
si.

Em relacdo ao Hardware do ambiente de aquisicdo, verificou-se que, devido ao fato
do microscopio utilizado no desenvolvimento do trabalho, ndo ser equipado com um
controlador de posicdes conectado ao computador, ndo foi possivel desenvolver um algoritmo
de busca para encontrar o ponto de foco no eixo Z.

Outra limitacdo pertinente é o fato de que, na etapa de aquisicdo das imagens, a
selecdo dos campos nas laminas foi realizada de forma manual, ou seja, cada campo da
imagem foi selecionado por um especialista que classificava o campo em relacdo a sua
densidade de conteudo e quantidade de bacilo. Devido a metodologia adotada, o tempo de

aquisicao das 1800 imagens foi relativamente maior que o esperado.
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CAPITULO VI

CONCLUSAO

O trabalho realizado tem como contribuicdo a elucidacdo do tema autofoco em
imagens de baciloscopia de tuberculose de campo claro. A casuistica definida no trabalho tem
como diferencial do encontrado na literatura o fato de englobar todas as variagGes possiveis
(densidades de fundo e a quantidade de bacilos) que podem aparecer na preparacdo das
laminas de tuberculose. Através da utilizacdo dessas variacOes foi possivel definir com uma
maior confiabilidade qual a melhor métrica de autofoco. A utilizacdo das nove melhores
métricas encontradas na literatura sobre o tema autofoco e validacdo dessas através de cinco
critérios e duas analises também foi um diferencial do trabalho, pois na literatura somente um
autor analisou imagens de baciloscopia de tuberculose de campo claro e esse somente
analisou trés métricas e dois critérios (comportamento qualitativo da curva de foco e tempo de
processamento) sem considerar as variacOes das caracteristicas das laminas.

Observou-se no decorrer do trabalho que a analise quantitativa tem como caracteristica
ser mais completa e confiavel em relacdo a analise semiquantitativa.

As principais contribuigdes do presente trabalho sdo:

1) A quantidade de bacilos ndo influencia a selecdo da melhor métrica para
aplicacOes de auto foco em imagens de microscopia convencional (campo
claro) provenientes de laminas preparadas segundo o método de coloracédo de
Kinyoun;

2) A métrica que obteve o melhor desempenho nas anélises semiquantitativas e
quantitativas para aplicacfes de auto foco em imagens de microscopia
convencional (campo claro), provenientes de laminas preparadas segundo o
método de coloracdo de Kinyoun, é a baseada em Variancia;

3) A melhor métrica para imagens de baciloscopia de tuberculose proveniente
de microscopia convencional (campo claro) sem a etapa final de coloragédo

de azul de metileno é a baseada em Entropia;



92
4) Nao foi possivel a identificacdo de uma métrica e um correspondente valor
de limiar de decisdo se uma dada imagem de baciloscopia esta ou ndo em

foco.

Para a continuidade dos trabalhos na area, recomenda-se a utilizacdo de um
microscopio com controlador de posicdo e, assim, com o conhecimento da métrica mais
adequada, se possa implementar um método automatico que identifique a posicao no eixo Z
que produz a imagem em foco, sem a necessidade do célculo da métrica (a métrica
previamente identificada como a melhor) em todos os pontos do eixo Z. Esse protétipo deve
ser acoplado aos métodos ja existentes de contagem automatica de bacilos, como o de Costa
et al.(2008).
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Evaluation of autofocus functions of conventional sputum smear
microscopy for tuberculosis

Almir Kimura Junior, Marly G. F. Costa, Cicero F. F. Costa Filho, Luciana B.M.Fujimoto, Julia Salem

Abstract— This article presents a systematic analysis of focus
functions in conventional sputum smear microscopy for
tuberculosis. This is the first step in the development of
automatic microscopy. Nine autofocus functions are analyzed
in a set of 1200 images with varying degrees of content density.
These functions were evaluated using quantitative procedures.
The main accomplishment of this work was to show that an
autofocus function based on variance measures produced the
best results for tuberculosis images.

I. INTRODUCTION

Tubeculosis (TB) is an infectious bacterial disease
caused by Mycobacterium tuberculosis, typically

affecting the lungs. It is transmitted from person to
person via air-borne droplets from the throat and lungs of
people with the active respiratory disease. Most tuberculosis
cases occur in developing or moderately developed nations,
where sputum microscopy with a conventional light
microscope is the primary method for diagnosing pulmonary
tuberculosis [1]. Manual identification and counting of TB
bacilli is tiring and time-consuming, and requires a trained
operator and, presents a high false-negative rate. To reduce
this rate and speed up the process, automation of screening
is necessary [2].

We found several automatic systems for identifying TB in
the literature. However most were designed for fluorescence
microscopy of auramine-stained sputum specimens [2,3].
The only work for light microscopy was developed by Costa
et al [4]. The quality and complexity of the images is the
main problem for automation in conventional light
microscopy.

An essential and critical step in automatic microscopy is
focusing. Determining the optimal focus in an optical
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microscope is based on a mathematical function that is
applied to images acquired from the same field with
different focuses. The maximum value of the function
corresponds to the point of optimal focus. Many autofocus
functions have been proposed in the literature [5]-[11].
Despite the variety of focus functions, there is no solution
generally applicable for microscopy [5]. In the case of
sputum smear microscopy for tuberculosis, only Russel et al
[12] analyzed the autofocus in conventional sputum smear
microscopy; however, only three autofocus functions were
analyzed. The aim of our work is to contribute to Costa et al
[4] who accomplished automatic detection of bacilli in
conventional sputum smear microscopy presupposing that
the image was in focus. In this paper, we present the
systematic evaluation of the nine most efficient and used
focus function methods published in the literature. We
applied these nine functions in conventional sputum smear
microscopy for tuberculosis stained with the Kinyoun
method. The focus function performance is analyzed and an
overall ranking was obtained.

Il. MATERIALS AND METHODS

The acquisition of the images was accomplished at the
Micobacteriologia Laboratory of National Research Institute
of the Amazonian- INPA. For the development of the
proposed work, an acquisition station was set up (a digital
camera, a light microscope and a computer).The digital
camera used in this work was a Canon PowerShot A640,
which couples a 10-megapixel CCD imager sensor with a 4x
optical zoom. We set up the spatial resolution to 2816 x
2112 pixels. The microscope used was a Zeiss Axioshop 40
with a magnification of 100x and numerical aperture of 1.25.
The PC used had a core 2 duo 2.0 GHz with 3GB RAM.

The sputum samples from patients suspected of
pulmonary TB cases were prepared by the Kinyoun stain
method.

Three groups of images were created: the first group of
images was acquired from fields of slides stained with the
standard Kinyoun method, featuring high density of
background content. In contrast to the first, the images of the
second group were taken from fields of slides with low
density background content, and in the third group images
were acquired from fields of slides stained with the modified
Kinyoun method, without being counterstained with
methylene blue solution. These groups were created with the
aim of identifying the influence of the density of background
content and the absence of a counterstain in the focus of the
image.

Figure 1 shows examples of images from three groups



used in the experiment.
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Fig. 1. Examples of microscopy images from: (a) and (b) first group, (c)
and (d) second group, (d) and (f) third group

Each group contained 4 slides. From each slide, 10 fields
were selected, and from each field 10 samples were acquired
with different focal lengths. The focal length step was 2.5
pm. The ten samples acquired from one field constitute one
set of images. A trained operator found the sample in focus.
We set the sample in focus at image five, and the sharpness
decreased moving in the direction toward images one and
ten. The total image sets for the experiment was 120 (40 per
group) totaling 1200 images.

I. AUTOFOCUS FUNCTIONS

The autofocus function applied to an image results in a
mathematical value that shows the degree of focus for each
image of the same sample. The best behavior an autofocus
function should display is when a maximum value is at the
best-focused image position and decreases monotonically as
defocus increases. Another attribute that the autofocus
function should have is to quantify the contrast and high
frequency components of an image. The nine autofocus
functions used in this work can be classified into three
groups: Derivative-Based, Statistics-Based, and Histogram-
Based Functions.

To simplify the nomenclature used in all functions g(i, j)
represents the gray level intensity of pixel(, j) .
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A. Derivative-Based Functions

Functions based on a derivative assume that images in
focus have more high-frequency content than defocused
images. These functions are sensitive to high-frequency
noise. To obtain a derivative-based measure, the image is
convolved with the focus measure mask (FMM).

1) Brenner gradient [9]: This function computes the first
difference between a pixel and its neighbor with a
distance of 2.

while |g(i,j + 1) — g(i,j)| = O(threshold value).

2) Energy Laplace [3]: This function implements the
image convolution with Laplace mask.

AF2 =%, -1)+g(+1,)+g0j—1D+
g9G,j+1) — 490, ))* 2

3) Wavelet Transformation [8]: is based on discrete
wavelet transformation. The more focused the image,
the larger the function. The wavelet focus function
calculates the energy in low and high pass bands.

_ lhw I
3= o ®)
where h,, (f) is the discrete Wavelet transformation in high

pass band, and [, (f) is the discrete Wavelet transformation
in the low pass band.

B. Statistics-Based Functions

Statistics-Based Functions use features such as variance
and standard variation to calculate how well focused the
image is. Generally Statistics-based functions are less
sensitive to noise than derivative-based functions.

1) Variance [6]: This function measures the variations in
the gray level among the image pixels. In this measure,
bright and dark pixels have the same influence.

AF4 =—=3,,(9(0,)) = §)? )
where g is the mean gray level value g, and M and N are the
length and width of the image, respectively.

2) Normalized Variance [6]: By normalizing the function

with theg, this function compensates for the differences
in image brightness among different images.

1 PR —
AFS5 = =%, (9(.)) = §)° )
3) Autocorrelation [7]: This function together with the
standard-deviation based correlation performs well in

the presence of noise.

AF6 =%, Ng+1,) =%, 90 NglE+2,j)  (6)



1) Standard-deviation-based correlation [7]:

AF7=%,;9(i,))g@ +1,j) - MNg* ™
A. Histogram-Based Functions

Based on the assumption that focused images have a
greater number of gray levels than unfocused images, the
histogram-based functions analyze the distribution and
frequency of image intensities.

1) Entropy [10]: The entropy function is a measure of
information content.

AF8 = -3, plog,p )
where p; is the relative frequency of gray level I.

2) Variance of log histogram [2]: This function emphasizes
the bright pixels in the image by multiplying the
variance by the logarithm.

AF9 = 3,(1 = Eioy (13) 10giti) )
where p; is the probability of the intensity level I, and
Epg{l} = X, llog(p,) is the expected value of the log-
histogram.

1. RANKING EVALUATION METHODOLOGY

The performance of the nine focus functions were
evaluated according to four criteria proposed in [10], defined
as:

1) Accuracy: expressed here as the number of steps by
which the maximum of a particular focus function
departs from the correct focal position.

2) Range: the number of steps between the two
neighboring local minima around the global maximum

3) Number of false maxima: number of spurious focus
function maxima.

4) Width: computed at 50% of the height focus curve. This
criterion describes the sharpness or narrowness of the
peak.

Execution time was analyzed apart.

In order to identify the focus functions that had the best
performance in the evaluation of image focus, we used two
types of analysis. In the first analysis, called
Semiquantitative analysis [10], each of these four criteria
was applied to the nine focus functions. For each of the four
criteria, a value from 1 (the best) to 9 (the worst) was
assigned to each function and image set. The global score of
a function was obtained by adding the score (Sc) for each
criterion.

Quantitative analysis [11]: It is a more detailed study
based on the measure of the “Euclidean distance” that
separates each function from the ideal one. To do these
analyses, the mean and the standard deviation of each image
set criterion were obtained. After this the value of the four
criteria for each image set were normalized by subtracting
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the corresponding mean and dividing by the standard
deviation. Different criteria can now be compared because
they have a mean zero and standard deviation equal to unity.
For each function and for each criterion, the Euclidian
distance of the ideal function was computed. The mean
value of the four distances for each function was obtained.

1. RESULTS

A. Semiquantitative evaluation

To illustrate the performance of semiquantitative analysis,
Table I shows the results of the focusing functions applied to
one set of images from group 1. Table Il shows the global
results in the entire image set of groups 1 and 2, and Table
111 show the global results in the entire image set of group 3.

TABLE |
RESULTS OF SEMIQUANTITATIVE ANALYSIS IN ONE IMAGE SET OF GROUP 1
. False - Total
Function Accuracy Sc Range Sc max Sc  Width Sc Score
AF1l 0 1 2 1 103 1 2 8 11
AF2 4 9 3 6 207 8 3 6 29
AF3 0 1 2 1 207 8 6 1 11
AF4 0 1 2 1 144 4 4 2 8
AF5 0 1 2 1 142 3 4 2 7
AF6 0 1 3 6 104 2 2 8 17
AF7 1 7 3 6 149 5 3 6 24
AF8 0 1 2 1 187 7 4 2 11
AF9 1 7 4 9 168 6 4 2 24
TABLE Il
GLOBAL RESULTS OF SEMIQUANTITATIVE ANALYSIS
GROUP 1 GROUP 2
Rank Function Score Rank  Function  Score
1 AF6 440 1 AF5 441
2 AF5 464 2 AF4 469
3 AF4 468 3 AF8 513
4 AF1 475 4 AF1l 522
5 AF8 524 5 AF6 603
6 AF2 755 6 AF7 765
7 AF7 759 7 AF9 768
8 AF3 773 8 AF3 789
9 AF9 963 9 AF2 855
TABLE I

GLOBAL RESULTS OF SEMIQUANTITATIVE ANALYSIS FOR GROUP 3

Rank Function Score

1 AF8 499
2 AF4 506
3 AF5 511
4 AF6 558
5 AF1 574
6 AF7 732
7 AF9 736
8 AF3 784
9 AF2 789

B. Quantitative Evaluation

Tables IV, V and VI show quantitative results of the nine
focusing function evaluations for groups 1, 2 and 3,



respectively.

TABLE IV
GLOBAL RESULTS OF QUANTITATIVE ANALYSIS FOR GROUP 1

Function Accuracy Range False Width Global
max Score

AF4 4.08 441 411 59.45 18.01
AF5 4.06 4.16 4.07 59.88 18.04
AF8 5.10 4.60 5.53 60.25 18.87
AF6 4,94 4.65 5.65 64.51 19.94
AF1 4.85 4.79 5.49 65.25 20.10
AF7 7.33 6.31 5.85 65.06 21.14
AF3 6.52 6.83 7.03 65.20 21.40
AF2 6.02 7.16 7.17 65.97 21.58
AF9 8.96 8.92 7.67 65.69 22.81

TABLEV
GLOBAL RESULTS OF QUANTITATIVE ANALYSIS FOR GROUP 2

Function  Accuracy Range False Width Global
max Score

AF8 4.89 5.27 5.64 59.55 18.84
AF4 511 5.22 3.77 62.27 19.09
AF5 4,74 5.56 4.25 61.88 19.11
AF1 5.43 5.78 6.83 64.34 20.59
AF3 6.59 5.62 5.61 64.69 20.63
AF9 5.79 6.39 7.97 62.72 20.72
AF6 4.70 6.80 5.67 66.08 20.81
AF2 7.73 6.87 5.78 64.98 21.34
AF7 7.70 5.89 6.99 64.97 21.39

TABLE VI

GLOBAL RESULTS OF QUANTITATIVE ANALYSIS FOR GROUP 3

Function Accuracy Range False max Width  Global Score
AF8 4.59 5.77 6.21 58.13 18.67
AF5 4.92 531 4.82 59.69 18.69
AF4 5.05 5.89 4.90 59.87 18.93
AF6 5.39 5.55 4.79 63.76 19.87
AF1 5.66 5.78 5.81 64.32 20.39
AF9 7.59 6.32 6.89 63.33 21.03
AF2 6.46 6.84 5.92 66.60 21.45
AF7 6.82 6.21 6.91 66.92 21.72
AF3 6.51 5.85 6.88 68.31 21.89

Table VII shows the mean execution time of all autofocus
functions.

TABLE VII
MEAN EXECUTION TIME OF ALL AUTOFOCUS FUNCTIONS

Function AF1 AF2 AF3 AF4 AF5 AF6 AF7 AF8 AF9

Time(s) 120 096 1065 066 068 110 081 003 0.03

. DISCUSSION AND CONCLUSION

The semiquantitative analysis provides a list of focus
functions ranked, according to the four criteria. Considering
the autofocus function of group 1 and 2, it is clear that the
function Variance (AF4) and Normalized Variance (AF5)
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were consistently among the best function. The quantitative
analysis provided an absolute indication of the adequacy of
the focus function. From this analysis, in group 1, the best
autofocus function was the Variance (AF4), and in group 2,
it was Entropy (AF8) followed by Variance (AF4).
Evaluating the results we can say that there is no significant
influence on the density of background content in the
definition of the best autofocus function. It can be
concluded that the best function for sputum smear
microscopy for tuberculosis is the Variance (AF4).

The definition of variance (AF4) as the best autofocus
function is noteworthy because the only article found in the
literature [12] regarding tuberculosis microscopy in a bright
field did not use this function in the analysis.

Another conclusion drawn from the analysis is that for
group 3, the best function is Entropy (AF8), since in the two
analyses, this function performed best. This finding is
important because these types of images present a uniform
background, facilitating the future segmentation of the
bacilli Mycobacterium Tuberculosis.

The fastest function was Entropy (AF8) and the slower
function was the Wavelet Transformation (AF3). Table VII
shows the mean execution time of all functions.
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