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Resumo

Uma importante preocupagao da area de satude piuiblica é causada pelos parasitos intestinais
humanos, que sao encontrados em grande parte nos paises tropicais. O diagndstico dessas
doencas parasitéarias se da por meio de sintomas fisiologicos e exame fecal. Frequentemente,
poucos profissionais estao disponiveis e aptos a realizarem esse tipo de exame, que é
considerado lento, dificil, propenso a erros e pode causar fadiga ocular no especialista.
Técnicas de inteligéncia artificial tém sido aplicadas com sucesso para problemas dessa
natureza. Portanto, o objetivo desse trabalho é desenvolver uma solucao baseada em
aprendizado profundo e aprendizado de méquina para encontrar ovos de parasitos intestinais
da espécie Schistosoma mansoni, sendo um sistema de auxilio a tomada de decisao
no diagnoéstico em exame de fezes cujas laminas sao preparadas por meio da técnica
parasitologica Kato-Katz. Foi construida uma base de dados real com 1100 imagens que
foram anotadas por trés diferentes especialistas humanos no diagnéstico da esquistossomose.
Técnicas de aumento de dados online e offline foram utilizadas para se obter um maior
numero de amostras e melhorar a generalizagao da ferramenta. Como resultado, a solugao
proposta atingiu um valor de AP de 0.884 para um @[loU=0.50]. Os resultados e a
empregabilidade do sistema sao promissores, podendo vir a ser utilizado no SUS para

auxiliar o profissional da satde no diagnostico da esquistossomose.

Palavras-chave: Aprendizado de Méaquina, Aprendizado Profundo, Diagnostico, Esquistos-

somose, Imagens Médicas, Kato-Katz.



Abstract

A major public health concern is caused by human intestinal parasites, which are found
largely in tropical countries. The diagnosis of these parasitic diseases is made through
physiological symptoms and fecal examination. Often, few professionals are available and
able to perform this type of examination, which is considered slow, difficult, error-prone,
and can cause eye fatigue in the specialist. Artificial intelligence techniques have been
successfully applied to problems of this nature. Therefore, the objective of this work is to
develop a solution based on deep learning and machine learning to find intestinal parasite
eggs of the species S. mansoni, being a system to aid decision-making in the diagnosis of
fecal examination whose slides were prepared using the Kato-Katz parasitological technique.
A real database was built with 1100 images that were annotated by three different human
specialists in the diagnosis of schistosomiasis. Data augmentation techniques online and
offline were used to obtain a larger number of samples and improve the generalizability
of the tool. As a result, the proposed solution achieved an AP value of 0.884 for an
@[IoU=0.50|. The results and employability of the system are promising, and it could be

used in the SUS to assist health professionals in diagnosing schistosomiasis.

Keywords: Deep Learning, Diagnosis, Kato-Katz, Machine Learning, Medical Imaging,

Schistosomiasis
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Estima-se atualmente que mais de um bilhao e meio de pessoas encontram-se
infectadas por ao menos uma espécie de helminto no mundo, onde a maior parte destes
individuos residem em areas subdesenvolvidas da Africa, Asia e Américas (WHO, 2021;
Naidoo et al., 2021). Dentre as helmintoses de maior impacto na satde humana destaca-se
a esquistossomose, que se caracteriza por ser uma doenga cronica e debilitante causada
pela infec¢ao por parasitos do género Schistosoma. Atualmente, estao descritas cinco
espécies deste trematodeo capazes de infectar seres humanos, sendo elas: S. hematobium,
S. intercalatum, S. japonicum, S. mansoni e S. mekongi (Chuah et al., 2019). Estima-se
que a doenca esquistossomose afeta cerca de 220 milhdes de pessoas que vivem em &areas
tropicais e subtropicais de 78 paises nos continentes da Africa, América e Asia (Gryseels

et al., 2006; Colley et al., 2014; WHO, 2020).

No Brasil, a esquistossomose humana é causada exclusivamente pela espécie S.
mansoni, estimando-se que 1,5 milhoes de brasileiros estejam infectados pelo parasito (Katz,
2018). As principais areas endémicas brasileiras estao localizadas no litoral Nordestino
e nos estados da Bahia, Minas Gerais e Espirito Santo, enquanto nos estados do Rio
de Janeiro e Sao Paulo, em &reas das regioes Norte e Sul do pais a transmissao desta
parasitose possui carater focal e disperso (Colley et al., 2014; Zoni et al., 2016; Carvalho
et al., 2018). Inicialmente os estados da Bahia e Minas Gerais caracterizavam-se por altas
prevaléncias de infecgao e individuos que possuiam moderadas/altas cargas parasitéarias.

Atualmente, estas e outras areas endémicas tém sofrido grandes modificacoes no perfil de
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transmissao da esquistossomose em consequéncia de medidas de melhorias de estrutura

sanitaria, atendimento médico em &areas endémicas e educagao em saude.

Outro fator primordial para essa mudanca se deve & atuacao do Programa de
Controle da Esquistossomose (PCE) realizado em areas endémicas, cujos principais pilares
sao o diagnoéstico e o tratamento dos individuos infectados. Esta estratégia de controle tem
sido associada a reducao da carga parasitaria nos individuos positivos para S. mansont,
ocasionando a reducgao dos casos mais graves de hepatoesplenomegalia, todavia nao possui
efeito protetor contra reinfeccoes, permitindo a expansao da esquistossomose para outras
regides do pais (Savioli et al., 2017; Coelho et al., 2016; Ross et al., 2015; Katz, 2018;
Nascimento et al., 2019; Silva-Moraes et al., 2019). Entretanto, mesmo com os esforgos das
medidas de controle da doenca no Brasil, a esquistossomose mansoni ainda ¢é responsavel
por uma taxa de mortalidade de 0,4 para cada 100 mil habitantes, e a morbidade associada
a esquistossomose no pais foi estimada em 102,259 dias de vidas perdidas por incapacidade
ou morte prematura (DALYs) por 100 mil habitantes (95% UI 59,76-176,12), sendo relatada,
como a segunda causa de morbidade entre as doengas negligenciadas no ano de 2016 (Katz,

2018; Martins-Melo et al., 2018).

A técnica diagnostica mais amplamente utilizada para detectar infecgoes por
S. mansoni é a técnica de Kato-Katz, por apresentar alta especificidade, baixo custo,
facilidade operacional e principalmente por possibilitar a analise de uma maior quantidade
de material fecal por lamina, em comparagao com outras técnicas parasitologicas. Este
exame coproscopico detecta ovos do parasito nas fezes sendo recomendado pela Organizacgao
Mundial da Satide (OMS) para o diagnostico laboratorial da esquistossomose mansoni
(Ash et al., 1994). A técnica de Kato-Katz ¢ eficiente na detecgao de infecgbes moderadas
e intensas; entretanto, individuos com baixas cargas parasitarias nao sao facilmente
identificadas por este método (De Vlas and Gryseels, 1992; Oliveira et al., 2018). Além
disso, esta técnica possui baixa reprodutibilidade, quando se examina diferentes laminas
do mesmo individuo; leituras dispares sao obtidas por examinadores distintos e apresenta
resultados de falso negativos, quando aplicada em amostras de fezes de pacientes que estao

em periodo pré-patente (Kongs et al., 2001; Berhe et al., 2004).

Para contornar estes problemas, técnicas que se utilizam de abordagens distintas
tém sido testadas, como ensaios moleculares que visam identificar sequéncias genémicas do

parasito em amostras de material bioldgico como sangue e fezes. Apesar de apresentarem



Capitulo 1. Introdugdo 16

bons desempenhos diagnosticos, testes moleculares requerem um maior recurso financeiro e
infraestrutura mais sofisticada para sua realizagao (Pontes et al., 2002; Espirito-Santo et al.,
2014; Weerakoon et al., 2018; Fuss et al., 2018). Ensaios imunologicos que visam & detec¢ao
de anticorpos especificos contra S. mansoni tém se mostrado eficazes. A técnica mais
comumente utilizada é o ensaio de ELISA, entretanto, como limitacao, ja foi demonstrada
a possibilidade de a resposta humoral permanecer elevada por um longo periodo apoés
a cura parasitologica e a ocorréncia de reagoes cruzadas com outros helmintos (Rabello

et al., 2008; Cavalcanti et al., 2013; Hinz et al., 2017; Fuss et al., 2018).

Dessa forma, por mais que tenham surgido alternativas, ainda assim a técnica de
Kato-Katz é a mais empregada para essa situacao. Especialistas treinados, a partir de seu
conhecimento prévio e com o auxilio de um microscopio, examinam o material fecal do
paciente em busca de ovos de parasitos. Salienta-se que todo esse processo é realizado de
forma manual pelo especialista, em que é comum acontecer erros de diagnoéstico devido
ao cansaco, fadiga e falta de experiéncia do profissional (De Carli, 2001; Neves, 2003),
resultando em altas taxas de falsos negativos, especialmente em casos em que ha um baixo
nimero de ovos no material fecal (Tarafder et al., 2010). No trabalho de Barbosa et al.
(2017), a qualidade das laminas preparadas pela técnica Kato-Katz para o diagnostico da
esquistossomose foi avaliada. Os testes foram realizados com dois especialistas treinados
em que a taxa de concordancia entre eles foi de 70%, enquanto a discordancia 30%. O
estudo discute sobre o quanto é dificil encontrar ovos da espécie S. mansoni em imagens

microscopicas preparadas pela técnica Kato-Katz, até mesmo para profissionais treinados.

Para amenizar o problema da falta de especialistas treinados para uma tomada
de decisao correta e diminuir o tempo necessario para o diagnéstico a partir do exame
parasitologico manual de fezes, é necessario o desenvolvimento de tecnologias que possam
ser capazes de automatizar e auxiliar nesse processo. A detec¢ao automatica de ovos de
parasitos em exames fecais permitiria a inspe¢ao de um maior ntimero de amostras com um
alto grau de confiabilidade e objetividade. Tecnologias atuando nesses problemas seriam
lteis, principalmente, nos paises onde se tem um alto indice de pessoas infectadas por

meio de doengas parasitologicas.

Nos ultimos anos os estudos em aprendizado profundo vém se difundindo e suas
aplicagoes vém se tornando cada vez mais presentes no dia a dia da sociedade. Aprendizado

profundo pode ser entendido como uma familia de métodos de aprendizado de méquina
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que sao baseados em redes neurais artificiais (RNA). Esse tipo de aprendizado pode ser

supervisionado, semi-supervisionado ou nao supervisionado.

Atualmente, um dos principais algoritmos de aprendizado de maquina na éarea de
visao computacional sdo as redes neurais convolucionais, também conhecidas como CNNs
ou ConvNets. Elas pertencem a uma classe de redes neurais profundas e sao constantemente
aplicadas em problemas de classificagao e detec¢ao de objetos em imagens (Goodfellow

et al., 2016).

Uma rede neural convolucional é um algoritmo de aprendizado profundo que recebe
uma imagem como entrada. Logo depois, essa imagem ¢é processada e o algoritmo extrai as
caracteristicas mais relevantes de algum objeto pré-determinado contido na imagem para
que, em seguida, consiga diferenciar um ou mais objetos baseados nos padroes aprendidos.
Feito isso, o algoritmo consegue rotular cada um dos objetos e dizer a qual classe pertencem

(LeCun et al., 2015).

Dessa forma, a hipdtese de pesquisa a ser investigada nessa Tese de Doutorado é se a
integragao de técnicas de aprendizado de méaquina classicas e métodos de detecgao de objetos
baseados em aprendizado profundo podem contribuir no diagnoéstico da esquistossomose.

Sendo assim, as principais contribuicoes dessa pesquisa sao:

e Coleta de imagens microscopicas com laminas preparadas pela técnica Kato-Katz

contendo ovos da espécie S. mansoni.

e Desenvolvimento de uma metodologia de integragao de técnicas de aprendizado
de maquina classicas e métodos de deteccao de objetos baseados em aprendizado
profundo para encontrar e contar ovos de parasitos intestinais humanos da espécie S.

mansoni em imagens microscopicas com laminas preparadas pela técnica Kato-Katz.

e Solucao automatizada para apoio a tomada de decisao dos profissionais da area

médica no problema abordado.

e Sistema vidvel e funcional para ser colocado em producao e utilizado na prética por

especialistas.
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1.2 Objetivo Geral

O objetivo deste estudo foi desenvolver um sistema automatico de auxilio ao
especialista na tomada de decisao para o diagnostico da esquistossomose. A solucao foi
baseada em métodos de deteccao de objetos eficientes para encontrar e contar ovos de
parasitos intestinais humanos da espécie S. mansoni em imagens microscopicas com

laminas preparadas pela técnica Kato-Katz.

1.3 Objetivos Especificos

Um dos objetivos especificos e essencial para o desenvolvimento da pesquisa foi o
de construgao do conjunto de imagens, uma vez que nao foi encontrada uma base de dados
publica com imagens de ovos de parasitos da espécie S. mansoni em imagens microscopicas
preparadas pela técnica parasitologica Kato-Katz. Por isso, foi necessario construir e

preparar o conjunto de dados por conta prépria.

Além disso, fez parte do escopo do trabalho avaliar o quao eficiente poderia ser
integrar técnicas de aprendizado de maquina cléssicas e métodos de detecgao de objetos
baseados em aprendizado profundo para o diagnoéstico da esquistossomose. Para isso, foi

necessario implementar, treinar, avaliar e testar os modelos abordados.

Com os experimentos, analisar e discutir os resultados obtidos para que fosse
possivel definir um modelo de inteligéncia artificial para fazer parte do sistema automatico
de auxilio ao especialista na tomada de decisao para o diagnoéstico da esquistossomose.
Por fim, desenvolver uma ferramenta de analise de imagens que possa interagir com o

especialista ao ser colocada em producao.

1.4 Contribuicoes da Tese

Durante o desenvolvimento desse trabalho de doutorado foram publicados artigos
que se relacionam com o tema desse estudo, os quais influenciaram diretamente no produto
final gerado. Além disso, varias outras pesquisas também foram desenvolvidas que se
correlacionam com as areas de Inteligéncia e Visao Computacional. Os principais trabalhos

relacionados com a area da parasitologia foram:
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o Automated Diagnosis of Schistosomiasis by using Faster R-CNN for Eqgq Detection
in Microscopy Images Prepared by the Kato-Katz Technique (Neural Computing and
Applications - 2022): no artigo foi verificada a capacidade do método de detecgao
de objetos Faster R-CNN em encontrar ovos de parasitos da espécie S. mansons
em imagens microscopicas. O conjunto de imagens era bem menor em relacao ao

utilizado na tese de doutorado, o que limitou os resultados obtidos.

e Uma Abordagem de Classificagao de Ovos de Parasitos Intestinais Humanos em
Imagens Microscopicas usando Redes Neurais Convolucionais (Congresso Brasileiro
de Inteligéncia Computacional - 2021): na pesquisa foi proposta uma arquitetura
de CNN especifica para o problema de classificagao de ovos de parasitos de cinco
diferentes espécies. Com o trabalho foi possivel personalizar a topologia da rede,

servindo como base para o estudo realizado na tese de doutorado.

e Deep Learning Convolutional Networks for Automating Recognition of Human Intes-
tinal Parasites in Microscopy Images (Expert Systems With Applications - revisoes
requeridas): no trabalho foi feito um comparativo entre diferentes arquiteturas de
CNN para a classificacao de ovos de cinco espécies de ovos de parasitos. A tese aqui
apresentada é uma evolucao do artigo, que nao se limita apenas a classificacao, mas

também a detecgao dos ovos.

e Solucao apresentada na tese de doutorado: existe a possibilidade do registro de
software do sistema proposto junto ao Instituto Nacional da Propriedade Industrial

(INPI).

Os trabalhos desenvolvidos com o tema de Inteligéncia e Visao Computacional

foram:

o Automated Construction Management Platform with Image Analysis Using Deep
Learning Neural Networks (Machine Learning with Applications - em revisao): o
artigo apresenta um comparativo entre diferentes métodos de deteccao de objetos
para o reconhecimento de elementos que compoe alimentadores em subestagoes de

energia elétrica. O estudo é similar ao da tese, mas em um contexto diferente.

e Automated monitoring of construction sites of electric power substations using deep

learning (IEEE Access - 2021): no trabalho foi investigada a capacidade de diferentes
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arquiteturas de CNN para o reconhecimento de elementos que compoe alimentadores
em subestagoes de energia elétrica. Com o estudo foi possivel conhecer e explorar

tais arquiteturas, que também foram utilizadas na tese de doutorado.

o Faplaining Machine Learning based Diagnosis of COVID-19 from Routine Blood
Tests with Decision Trees and Criteria Graphs (Computers in Biology and Medicine -
2021): no estudo foi desenvolvida uma técnica para diagnostico da COVID-19. Foram
explorados varios classificadores de aprendizado de maquina, que também serviram

como base para o uso deles na tese.

e Visao Computacional e Aprendizado de Maquina para Classificagao de Componentes
em Alimentadores de Subestagoes Elétricas (Congresso Brasileiro de Automatica -
2020): no artigo foram avaliadas diferentes arquiteturas de CNN para a classificagao
de elementos que compode alimentadores em subestacoes de energia elétrica. O uso

das arquiteturas possibilitou conhecimento para serem empregados aqui na tese.

e Predigao de Risco de Doenca Cardiovascular Como Estratégia de Prevencao Primaria
Utilizando Aprendizado de Maquina e Modelos Explicaveis (Congresso Brasileiro de
Engenharia Biomédica -2020): vérios foram os métodos de aprendizado de maquina
abordados no trabalho, possibilitando o entendimento desses modelos e os empregando

na tese de doutorado.

e Deep Learning para Deteccao de Componentes em Alimentadores de Subestagoes
(Simpésio Brasileiro de Telecomunicagoes e Processamento de Sinais - 2020): na
pesquisa foi utilizado o método de detecgao de objetos YOLO para a detecgao de
componentes em alimentadores de subestagoes de energia elétrica. O mesmo método

também foi empregado aqui na tese.

e Rastreamento Ocular como Ferramenta para Melhorar o Diagnostico do Espectro do
Autismo (Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica - 2020): foram abordados
diferentes métodos de aprendizado de méquina para melhorar o diagnéstico do
espectro do autismo. As técnicas empregadas também foram utilizadas aqui na tese

de doutorado.

e Sistema para Classificacao de Graos de Café: Uma Comparagao entre Redes Neurais

Convolucionais e Processamento Digital de Imagens com MLP (Simpésio Brasileiro
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de Automagao Inteligente - 2019): na pesquisa foi realizado um comparativo entre
uma arquitetura especifica de CNN e técnicas classicas de extracao de recursos
utilizando processamento digital de imagens. O trabalho serviu como auxilio ao uso

das técnicas de selecao de caracteristicas assim como as utilizadas na tese.

1.5 Organizacao do Trabalho

Essa tese é organizada da seguinte forma:

No capitulo 2 é apresentado o referencial tedrico, em que sao definidos importantes
conceitos para o bom entendimento do trabalho, como o problema de interesse, o que ¢ a
técnica parasitologica Kato-Katz, aprendizado de maquina, deep learning, redes neurais
artificiais, redes neurais convolucionais, as técnicas de data augmentation e sobre as

métricas de avaliacao dos resultados utilizadas nessa pesquisa.

O capitulo 3 apresenta superficialmente as principais tarefas na area da visao
computacional, além de conceituar e explicar o funcionamento dos métodos de deteccao
de objetos que compoem o estado da arte nesse tipo de tarefa utilizando aprendizado
profundo. Ja o capitulo 4 apresenta e discute os resultados dos estudos de outros autores

utilizando técnicas de inteligéncia artificial na detecgao de ovos de parasitos.

No capitulo 5 sao apresentados os materiais e os métodos utilizados no desenvolvi-
mento desse trabalho, como a criagao da base de imagens utilizada, como foi definida a
arquitetura da CNN proposta e como o modelo foi avaliado. Aqui sao descritas todas as
etapas de aquisicao do material e realizacao dos experimentos, de forma que o trabalho

possa ser executado por outros pesquisadores, para a replicabilidade.

O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos apoés os experimentos realizados,
os quais foram descritos no capitulo 5. Neste capitulo se tem a discussao dos resultados
encontrados para as arquiteturas propostas apos a realizacao dos experimentos variando
algumas configuragoes de treinamento. Ja o capitulo 7 fornece as consideragoes conclusivas,

algumas limitagoes e indica oportunidades de novas pesquisas.
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Capitulo 2

Referencial Teoérico

No capitulo de Referencial Teorico sao apresentados os mais importantes conceitos,
justificativas e caracteristicas sobre o assunto abordado. E nesse capitulo que sao descritas e
explicadas em detalhes grande parte das técnicas adotadas no desenvolvimento do trabalho,

bem como o problema pesquisado.

2.1 Problema de Interesse

Atualmente, as técnicas realizadas no setor de parasitologia sao exclusivamente
manuais, podendo ser influenciadas possivelmente por varidveis nao controlaveis como a
atencao e a experiéncia do técnico laboratorial. A identificacao dos ovos de parasitos é
determinada microscopicamente, por um profissional habilitado, de acordo com a morfologia
dos ovos. Em especial para o caso da espécie S. mansoni, os pacientes possuem uma baixa
carga parasitiria de ovos em relagao a outras espécies de parasitos, dificultando ainda
mais o diagnostico da esquistossomose. Além disso, os altos investimentos do setor piblico

e privado no PCE fortalecem a justificativa da escolha do S. mansoni nessa pesquisa.

A Figura 1 (A) ilustra um campo microscopico de esfregago fecal de Kato-Katz
obtido em laminas com poucas fezes e com zoom de 40x, aumento que foi utilizado no
conjunto de imagens deste estudo. A Figura 1 (B) possui um zoom de 100x e em (C) 200x.
A Figura 1 (D) apresenta uma imagem de ovo da espécie S. mansoni com um zoom de
400x, no qual é possivel observar todos os detalhes morfologicos dos ovos desta espécie.
Uma linha branca foi desenhada em cada uma das imagens, que tem 10mm de tamanho,

apenas para exemplo.
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© (D)

Figura 1 — Exemplo de ovo da espécie S. mansoni em um campo microscopico com zoom

de 40x (A), 100x (B), 200x (C) e 400x (D).

Como pode ser observada na Figura 1, a tarefa de deteccao de ovos de parasitos
em uma amostra fecal nao é intuitiva para ser feita manualmente. A maior dificuldade que
os especialistas enfrentam é o alto acimulo de sujeira, fungos, bolhas de dgua, entre outras
coisas na placa, o que dificulta a localizagao dos ovos. Um outro problema é a quantidade
elevada de falsos negativos que existem nos diagnosticos com esse tipo de anéalise, que é
quando o especialista deixa de notar algum ovo na amostra fecal e da ao paciente um
diagnostico equivocado, o que nao é incomum em casos de baixa carga parasitaria (Enk

et al., 2008; Siqueira et al., 2015; Barbosa et al., 2017; Oliveira et al., 2018).

2.2 Método Kato-Katz

O método Kato-Katz é uma técnica quantitativa empregada quando se deseja
conhecer a carga parasitaria em uma lamina, ou seja, estimar a quantidade de ovos de
helmintos que um determinado individuo esta eliminando em suas fezes. E possivel utilizar
essa técnica a partir de fezes frescas ou conservadas em formaldeido. Em fezes preservadas,

elas nao podem estar no estado liquido e o conservante empregado deve ser descartado no
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momento do exame (Katz et al., 1972).

Devido a sua simplicidade e objetividade, o método Kato-Katz é a principal
técnica de diagnostico de presenga de helmintos e atualmente é considerada a técnica mais
utilizada em exames de rotina nos servigos ptublicos e privados de satde e em laboratorios
de pesquisa, devido a sua rapida preparacao e a facilidade em se obter as amostras para

varredura.

A Figura 2 ilustra um campo microscopico (ampliagao de 100x) de um esfregago
fecal de Kato-Katz, contendo ovos de Ancilostomideo (A), Ascaris lumbricoides (B),

Enterobius vermicularis (C) e Trichuris trichiura (D), cada um marcado pela cor vermelha,

que foi previamente detectado por um especialista.

(A) G
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Figura 2 — Exemplo da utilizacao da técnica Kato-Katz em um campo microscopico.

Os materiais necessérios para uso dessa técnica sao: o kit Kato-Katz, um microsco-

pio binocular, algumas méscaras, avental, luvas e laminas. Para preparacao das laminas é
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necessario que a amostra seja realizada a partir de fezes frescas (ou mantidas na geladeira
por até 48 horas) e nao diarreicas. Com os materiais disponiveis, o técnico laboratorial ira
seguir uma determinada metodologia padrao conforme descrita por Barbosa et al. (2017).
Posteriormente a realizagao desse procedimento e com o auxilio de um microscopio éptico,
o técnico ird conseguir de forma mais clara, visualizar os ovos de helmintos contidos na

amostra fecal.

Existem algumas limitagoes do método, sendo que em grande parte das dificul-
dades dos técnicos laboratoriais se baseiam na auséncia de ovos nas fezes. Mesmo para
aqueles individuos que possuem alguma doenga parasitaria pode acontecer de, devido a
certas circunstancias, tais individuos nao possuirem uma alta carga parasitaria, levando
geralmente a casos de diagnosticos que possuem como resultado o falso negativo (Barbosa

et al., 2017).

2.3 Aprendizado de Maquina

Para Michie et al. (1994), aprendizado de maquina é uma aplicagao de inteligéncia
artificial (IA) que fornece aos sistemas computacionais uma certa capacidade de aprender
e melhorar de forma autéonoma a partir da sua propria experiéncia, fazendo com que nao
se torne necessario que tal sistema seja explicitamente programado. O aprendizado de
maquina se concentra no desenvolvimento de programas de computador que podem acessar

dados e uséa-los para aprender por si proprios.

O processo de aprendizado comega com observacoes ou dados, como exemplos,
a fim de procurar padroes nos dados e tomar melhores decisdes no futuro com base
nos exemplos que foram fornecidos. O principal objetivo é permitir que os computadores
aprendam automaticamente sem que haja intervencao ou assisténcia humana e ajustem seus

parametros implicitamente buscando resolver problemas de classificacao ou de regressao.

Os algoritmos de aprendizado de maquina permitem a analise de grandes quan-
tidades de dados. Embora geralmente ofereca resultados mais rapidos e precisos para
identificar oportunidades lucrativas ou riscos perigosos, também pode exigir tempo e
recursos adicionais para realizar a etapa de treinamento do modelo adequadamente. A
combinacgao de aprendizado de maquina com IA e tecnologias cognitivas pode tornar

essa classe de algoritmos ainda mais eficiente no processamento de grande volume de
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informagoes (Castoril et al., 2018; Nunes et al., 2020).

2.3.1 Aprendizado Supervisionado

Os algoritmos de aprendizado de méquina sao geralmente classificados como
supervisionados ou nao supervisionados. O aprendizado supervisionado é um tipo de
sistema no qual sao fornecidos os dados de entrada e de saida desejados. Os dados de
entrada e saida sao rotulados para fornecer uma base de aprendizado com o intuito de

classificar futuramente dados nao rotulados (Rosenberg et al., 2005).

O aprendizado supervisionado ocorre quando um sistema recebe variaveis de
entrada e saida com a intencao de aprender como tais varidveis sao mapeadas. O objetivo
¢ descobrir uma fungao de mapeamento para que, quando novas entradas desconhecidas
forem fornecidas, o modelo possa prever a saida. Esse € um processo iterativo e, toda vez
que o algoritmo faz uma previsao, ele é corrigido ou recebe um feedback até atingir um
nivel aceitéavel de desempenho (Rosenberg et al., 2005). Em outras palavras, o aprendizado

supervisionado resolve f na Equacao 2.1.

Y = f(X) (2.1)

Um dos métodos de atualizacao dos parametros internos bastante utilizado no
treinamento de redes multicamada é o backpropagation, proposto por Hecht-Nielsen (1992).
De forma resumida, o método funciona inicialmente calculando o erro da camada de saida
da arquitetura do modelo, comparando com o valor esperado. Os pesos entre a camada
de saida e a camada anterior sao atualizados para diminuir o erro e assim o gradiente do
erro é repassado a camada anterior. Esse processo é realizado até que todos os pesos até a

camada de entrada sejam atualizados.

Os dados de treinamento para essa classe de algoritmos incluem um conjunto de
exemplos com caracteristicas de entrada relacionados e uma saida desejada. Por exemplo,
em uma aplicagao de aprendizado supervisionado com imagens, um sistema de IA pode
receber imagens rotuladas de veiculos em categorias como carros ou caminhdes. Apos o
processo de observagao dessas imagens e a etapa de treinamento concluida, o sistema deve
ser capaz de distinguir e categorizar imagens nao identificadas, como pertencente a uma

das duas classes.
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As aplicagoes do aprendizado supervisionado sao tipicamente divididas em duas
categorias, classificagao e regressao. A classificacao é semelhante ao exemplo acima, quando
o valor de saida é uma categoria, como um carro ou um caminhao. Um problema de
regressao ocorre quando a saida é um valor real calculado, como prego, peso, temperatura

ou umidade.

2.3.2 Problema de Classificagao

No campo do aprendizado de maquina, um problema de classificacao consiste em
identificar corretamente a classe a qual uma determinada amostra pertence, com base em um
conjunto de dados de treinamento que contém observacoes de mesma categoria conhecida.
Alguns exemplos amplamente utilizados que buscam explicar esse tipo de problema sao os
casos de classificacao de e-mails, em que os mesmos podem ser classificados como spam ou

como nao spam (Alpaydin, 2014).

Um algoritmo que implementa a classificagao, especialmente em uma implemen-
tagao concreta, é conhecido como classificador. O termo classificador as vezes também
se refere a uma funcao matematica, implementada por um algoritmo de classificacao
que mapeia os dados de entrada para uma determinada categoria. Sao varios os méto-
dos de aprendizado de méquina supervisionados para resolver problemas de classificagao

atualmente, sendo que cada um possui suas especificidades.

2.3.3 K - Nearest Neighbors

O classificador K - Nearest Neighbors (KNN) é de longe um dos algoritmos mais
simples de aprendizado de maquina utilizado para classificacao de imagens. O método foi
desenvolvido no trabalho proposto por Fix and Hodges (1989) e aperfeigoado no estudo de
Altman (1992).

Internamente, o KNN depende da distancia entre os vetores de recursos extraidos
das imagens. Cada uma das imagens esta associada a uma classe ou rotulo, permitindo
que o algoritmo avalie esses recursos no espago para posteriormente medir as distancias

entre tais caracteristicas de cada imagem.

De uma forma simples, o método KNN classifica os pontos de dados desconhecidos

encontrando seus vizinhos mais proximos, conforme ressaltado em seu proprio nome. Sendo
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assim, quanto mais vizinhos de uma determinada classe tem uma imagem desconhecida,
a mesma pertencera justamente a essa classe majoritaria entre seus vizinhos. O método
KNN parte da crenga de que imagens semelhantes possuem distancias menores umas as

outras, em comparagao com imagens que possuem caracteristicas muito diferentes.

Para se aplicar o método KNN ¢ necessario a definicao de dois parametros
importantes: uma métrica de distancia e um valor de “K”. Para a distancia, as mais comuns
sao a distancia Euclidiana e a distancia de Manhattan. Outras métricas de distancia
também podem ser utilizadas dependendo da natureza dos dados. Ja o valor do “K” do
KNN ¢é o ntimero de vizinhos que serd abordado para cada uma das amostras que sera
classificada. A Equacao 2.2 apresenta a equacao da distancia euclidiana e a Equacao 2.3

apresenta a equagao da distancia de Manhattan.

(2.2)

(2.3)

2.3.4 Naive Bayes

O algoritmo Nawve Bayes ¢ um dos métodos de aprendizado de méquina para
tarefas de classificagao (Rish et al., 2001), sendo considerado de facil entendimento e
implementagao. Além disso, € um algoritmo de aprendizagem supervisionada, fazendo

parte da classe dos classificadores probabilisticos.

O Naive Bayes é um algoritmo que consegue rotular uma amostra como sendo
pertencente a classe A ou a classe B. Também, faz parte dos métodos de aprendizado
supervisionado, os quais aprendem examinando exemplos previamente identificados. Pri-
meiro, o algoritmo aprende a partir de um conjunto de exemplos do treino para que, em
seguida, consiga classificar amostras contidas no subconjunto de teste que nao haviam

participado durante a etapa de treinamento do modelo.

Naive Bayes também é um classificador probabilistico. A classe que o algoritmo
determina para uma nova instancia é o resultado da criacao da distribuicao de probabilidade

de todas as classes aprendidas pelo modelo e, em seguida, toma a decisao de escolher
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a classe que obteve uma maior probabilidade. Algoritmos de classificacao probabilistica
avaliam a distribuicao de probabilidade condicional, ou seja, a probabilidade de atribuir
uma classe a um conjunto especifico de caracteristicas de entrada (Lowd and Domingos,

2005).

O algoritmo faz uso do teorema de Bayes como principio fundamental. A Equa-
¢ao 2.4 mostra a definigdo formal do Teorema de Bayes para calcular um evento (A),

considerando que um evento (B) ocorreu.

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5

(2.4)

onde,

P(A|B): Probabilidade do evento A acontecer.

P(B|A): Probabilidade de B acontecer, dado que A ja ocorreu.

P(A): Probabilidade de A ocorrer.

P(B): Probabilidade de B acontecer.

Dessa forma, com base no Teorema de Bayes, o classificador Naive Bayes pode ser
definido como uma func¢ao que atribui um rétulo de classe y = C) para alguns k conforme

descrito na Equacao 2.5.

n

g = argmax p(C) Hp(xJC’k) (2.5)

ke{l,...,K} i—1

Consequentemente, o método de Naive Bayes possui como principais vantagens:

Simplicidade.
e Requer um conjunto pequeno para treinamento.

e E um método computacionalmente rapido.

Consegue lidar com classificagao binaria e multiclasse.

As principais desvantagens sao:
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e Supoe que os recursos das instancias sdo independentes (o que raramente acontece

em aplicagoes reais).

e Por causa da suposicao anterior, pode fornecer estimativas ruins.

2.3.5 Random Forest

Em portugués, Floresta Aleatorias, é um algoritmo de aprendizado supervisionado,
podendo ser utilizado tanto em tarefas de classificacao quanto regressao. O método foi
proposto no trabalho de Breiman (2001) e é considerado um dos algoritmos de apren-
dizado de maquina mais empregados para a solugao de problemas em diversas areas do

conhecimento (Goldstein et al., 2010; Belgiu and Dragut, 2016; Naghibi et al., 2017).

Nos conceitos da natureza, sabe-se que uma floresta é composta por varias arvores
e, quanto mais arvores existam naquele determinado local, mais robusta é a floresta. Dito
isso, o algoritmo atua com essa mesma premissa, criando arvores de decisao (Breiman
et al., 2017) em amostras de dados selecionadas aleatoriamente, obtendo resultados de
classificagao em cada uma das arvores e por fim, selecionando a classe da nova instancia

que foi eleita majoritariamente.

O método das Floresta Aleatorias funciona basicamente por meio de quatro etapas:

1. Selecionam-se amostras aleatorias em um determinado conjunto de dados.

2. Constroi-se uma arvore de decisao para cada amostra e se obtém um resultado de

classificacao para cada uma das arvores de decisao geradas.
3. Executa-se uma votagao para cada um dos resultados previstos.

4. Por meio de votacao, é selecionada a classe que foi mais repetida em cada arvore de

decisao gerada, encontrando o resultado final.
Algumas vantagens que podem ser exaltadas do algoritmo Floresta Aleatérias sao:

e As Floresta Aleatorias sao consideradas um método altamente preciso e robusto

devido ao ntiimero de arvores de decisao que participam do processo.

e Geralmente nao sofre um problema constantemente enfrentado por algoritmos de

aprendizado de maquina, o overfitting. A principal razao que faz com que as Floresta
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Aleatoérias nao possuam overfitting estéd no fato de que o método considera todas as

previsoes realizadas, diminuindo os vieses.
e O algoritmo pode ser utilizado em problemas de classificagao e regressao.

e As Floresta Aleatorias lidam bem com valores ausentes. Existem duas formas para
contornar este problema: usar valores medianos para substituir as variaveis continuas

e computar a média ponderada de acordo com a proximidade dos valores faltantes.

e E possivel obter as caracteristicas mais relevantes das amostras, permitindo assim
que o cientista de dados selecione apenas as caracteristicas que mais contribuem

para o modelo.
No mais, a técnica também possui como principal desvantagem:

e Tem um custo computacional alto para gerar as classificagoes justamente porque
possui varias arvores de decisao. Sempre que uma arvore toma uma decisao para
um valor de entrada, este mesmo valor também é submetido as demais arvores da

floresta, elevando seu custo computacional.

Em resumo, o método Floresta Aleatérias é um conjunto de varias arvores de
decisao, com a vantagem de sofrer menos overfitting que uma arvore trabalhando sozinha.
Contudo, uma tnica arvore de decisao tem a vantagem de ser computacionalmente mais
rapida e ser mais facil de explicar as decisoes tomadas, uma vez que ela é facilmente

interpretavel quando convertida em regras de decisao.

2.3.6 Support Vector Machine

Em portugués, Maquina de Vetores de Suporte (SVM), é um método de aprendi-
zado de maquina supervisionado que pode ser empregado tanto em tarefas de classificacao
quanto em tarefas de regressao. Contudo, é principalmente utilizado em problemas de
classificagao. No algoritmo SVM, cada instancia é avaliada como um ponto no espago
n-dimensional (onde n é a quantidade de caracteristicas da amostra) como cada recurso

sendo o valor de uma coordenada especifica no plano.

A técnica foi proposta inicialmente no trabalho de Boser et al. (1992) e aperfeigoada

no estudo de Cristianini et al. (2000). Atualmente o algoritmo SVM é um dos métodos
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mais utilizados e poderosos dentre as técnicas de aprendizado de maquina. Até o advento
e a crescente fama do deep learning, em portugués, aprendizado profundo, ele era o mais
utilizado em tarefas de classificacao mais complexas, tendo sido ultrapassado pelas redes

neurais artificiais, objeto de estudo das proximas segoes.

De maneira geral, uma boa curva de separacgao entre as classes é conseguida pelo
hiperplano que possui uma maior distancia entre as amostras de treinamento, cada uma
pertencente a sua classe. Dessa forma, quanto maior a distancia da curva de separagao
entre os pontos da classe, menor é o erro do classificador. Contudo, em problemas préticos,
sao raras as vezes que as classes sao linearmente separaveis no espaco pertencente. Por esta
razao, o método SVM consegue propor que os dados sejam mapeados em uma dimensao
muito superior, fazendo com que a curva de separagao entre as classes seja mais bem
tracada no espaco do problema. Dessa forma, o algoritmo consegue ser eficiente e aplicado
em diversas areas do conhecimento desde o inicio do século até os dias atuais (Byvatov and
Schneider, 2003; Noble et al., 2004; Deka et al., 2014; Zendehboudi et al., 2018; Al-Thanoon
et al., 2019; Syriopoulos et al., 2021).

2.3.7 XGBoost

O classificador XGBoost ¢ um método de aprendizado de maquina aplicado a
dados estruturados e tabulares. O algoritmo é baseado na abordagem de arvores de decisao
com aumento do gradiente, o que faz ele ser mais rapido e possuir um melhor desempenho.
O fato do XGBoost empregar a técnica de aumento de gradiente extremo (Chen et al.,
2015), faz com que ele possua muitos modulos. Sendo assim, ele é considerado um algoritmo

ensemble (Chen and Guestrin, 2016).

Uma abordagem ensemble ¢ um conjunto de algoritmos que tomam uma decisao
compartilhada, isto é, a classificag@o resultante é dada com base em um entre todos os
métodos considerados no conjunto (Dietterich, 2000). Sendo assim, a abordagem ensemble
pode empregar diferentes métodos de aprendizado de maquina ou até mesmo apenas um,
com a obrigatoriedade de ser no minimo dois ou possuir mais métodos, mesmo que se

tratando da mesma técnica.

Para que o classificador XG'Boost consiga utilizar a abordagem ensemble, varias

arvores de decisao sao consideradas. Por meio da técnica boosting, o algoritmo é treinado
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seguindo uma cadeia sequencial para o aprendizado. Cada uma das arvores de decisao sao
treinadas sequencialmente e, caso a arvore atual realize uma classificacao incorreta, o erro
existente é retificado, passando-o para a proxima arvore, e assim sucessivamente. Dessa

forma, o algoritmo XGBoost consegue ser robusto e aplicdvel em diversos problemas da

sociedade (Zhang and Zhan, 2017; Pan, 2018; Lim and Chi, 2019; Parsa et al., 2020)

2.4 Aprendizado Profundo

Aprendizado profundo (do inglés, Deep learning), ¢ uma técnica de aprendizado de
maquina que visa “ensinar’ as maquinas a agirem e interpretarem dados de uma maneira
mais natural (Deng et al., 2014). O aprendizado profundo tem diversas aplicagoes, como
por exemplo em veiculos auténomos, em que o automoével consegue reconhecer e identificar
o estado atual de um seméforo, para que tome a decisao de parar antes do cruzamento ou

prosseguir pela via.

Atualmente, o aprendizado profundo vem sendo aplicado em diversos ramos da
pesquisa e da industria, pelo fato de que essa técnica tem alcancado resultados que antes
nao eram possiveis. Até entao, métodos tradicionais realizavam o trabalho de extracao
de caracteristicas de forma manual, ficando a cargo do desenvolvedor definir as melhores
estratégias. Com o advento do aprendizado profundo, essa selecao dos melhores recursos é

realizada de forma automética, implicando diretamente nos resultados obtidos.

Utilizando a técnica de aprendizado profundo, um modelo é capaz de aprender a
executar corretamente a tarefa de classificagao de imagens, texto ou som. Tais modelos
podem alcancar resultados extremamente precisos e, em muitos casos, possuirem desempe-
nho superior ao de um humano. Os modelos sao treinados usando um grande conjunto de
dados rotulados e arquiteturas de redes neurais artificiais que possuem muitas camadas

ocultas.

De acordo com Schmidhuber (2015), para se conseguir resultados precisos e sa-
tisfatorios ao se utilizar aprendizado profundo, basicamente é necessario entender duas
premissas. A primeira é que lidar com o aprendizado profundo requer uma grande quan-
tidade de dados rotulados, ou seja, é necessario milhares de imagens de cada espécie
de ovo de parasito, para se ter um modelo que classifica corretamente tais espécies por

meio de imagens, considerando a morfologia de cada ovo. A segunda é que aprendizado
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profundo requer um alto poder computacional, tal que seja necessario a utilizacao de

GPUs, configuragao de arquitetura paralela, entre outros.

Grande parte dos métodos de aprendizado profundo utilizam arquiteturas de redes
neurais artificiais e, por isso, tais modelos sao frequentemente chamados de redes neurais
profundas. Geralmente as redes neurais tradicionais possuem apenas duas ou trés camadas
ocultas, enquanto as redes neurais profundas podem ter centenas. Tal profundidade permite
que o modelo aprenda caracteristicas diretamente dos dados rotulados, sem a necessidade

de uma extragao manual de caracteristicas.

2.4.1 Aprendizado por Transferéncia

Atualmente existem trés maneiras de se criar e treinar modelos de aprendizado
profundo que tém como objetivo realizar a classificagao de objetos, sao eles: treinamento
a partir do zero, extragao de recursos e o transfer learning, em portugués, aprendizado
por transferéncia. No treinamento a partir do zero é definido uma nova arquitetura da
rede e seus parametros sao inicializados aleatoriamente e, dependendo da quantidade de
dados e a taxa de aprendizado, esse tipo de treinamento pode levar dias ou até semanas
para que se conclua o aprendizado. A abordagem da extragao de recursos usa a rede como
tal extrator, em que se aprende recursos a partir de imagens e posteriormente utilizé-los
como um modelo de aprendizado de maquina, como uma Support Vector Machine (SVM),

por exemplo (Erhan et al., 2010).

Para Pan and Yang (2009), grande parte dos modelos de aprendizado profundo
desenvolvidos atualmente utilizam essa abordagem de aprendizado por transferéncia, o
qual é caracterizado por ser um processo que envolve o ajuste fino dos pardmetros em um

modelo que jé foi previamente treinado, utilizando outros dados e outros recursos.

O processo de aprendizado por transferéncia se dé inicio com uma rede ja exis-
tente, como a AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) ou GoogleNet (Szegedy et al., 2015).
Posteriormente, com os dados rotulados, treina-se um classificador com os exemplos do
novo problema. E possivel, na etapa de treinamento, ajustar alguns parametros da rede
pré-treinada como por exemplo, ajustar os pesos sinapticos de apenas algumas camadas
da arquitetura, congelando as demais. A maior vantagem desse tipo de abordagem se dé

pelo fato de que é necessario um nimero bem menor de dados, de forma que o tempo de
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computacao na etapa de treinamento reduza consideravelmente.

O processo de aprendizado por transferéncia requer uma configuracao adequada
de interface com os parametros da rede pré-treinada, para que tais valores possam ser
ajustados e aprimorados para a nova tarefa. Atualmente existem intimeras bibliotecas que

auxiliam o desenvolvedor que opta por utilizar esse tipo de abordagem em seus modelos.

2.5 Redes Neurais Artificiais

As primeiras implementacoes das RNAs tiveram como inspiracao os sistemas
neurais biolégicos, porém, atualmente, esses dois sistemas possuem poucas semelhancas.
No comego dos estudos sobre o tema, foi desenvolvido uma estrutura computacional
que continha semelhancas a um simples neurénio natural, que recebia dados de entrada,
multiplicava esses dados por valores reais chamados pesos sinapticos, combinava o resultado
dessas multiplicagoes produzindo um valor de ativagao, que era passado como parametro
a outra funcao para gerar um dado de saida, como pode ser visto na Figura 3. Com o
avanco dos estudos, os entao chamados neurénios artificiais comecaram a ser combinados

em diferentes topologias de redes, criando-se, entdo, as RNAs (Barreto, 2002).
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Figura 3 — Esquema de um neurénio simples.
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Fonte: Adaptado de Hagan et al. (1997).

Uma defini¢ao para uma RNA seria um sistema dindmico complexo, pois através
das ligacoes entre neurénios ela se torna uma rede de sistemas interconectados, que pode ser
representada por um grafo ponderado e direcionado, onde os vértices sao as conexoes entre

0s neuronios, os pesos dos vértices sao os pesos sinapticos e os nés do grafo representam
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os componentes do neurénio que fazem as combinagoes dos valores e geram as saidas

(Barreto, 2002).

Um modelo perceptron simples é composto por um tnico neurdénio e consegue
realizar apenas separacoes lineares cujos objetos podem ser classificados em apenas dois
grupos. Com a combinacao de vérios perceptrons, em uma topologia com camadas de
neurdnios, foi possivel classificar objetos nao-linearmente separaveis em muitos grupos,
como também realizar aproximagoes de fungdes complexas e previsoes de dados (Flores,

2009).

A Figura 4 ilustra uma rede perceptron multicamadas (MLP) com x,, entradas
de dados em sua camada de entrada, que sao multiplicados pelos pesos sinapticos e
combinados em n; neurénios na primeira camada escondida. As saidas de cada camada
oculta sao multiplicadas por um novo conjunto de pesos, alimentado a proxima camada e
sendo por fim direcionadas a m neurdnios na camada de saida. Apos aplicada uma funcgao

de ativacao, sao gerados y,, valores de probabilidade, como saida da rede.
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Figura 4 — Perceptron de multiplas camadas.

Fonte: Adaptado de Hagan et al. (1997).

Dada uma saida durante a etapa de treinamento, é necessario que a rede avalie se
a saida esté correta ou nao. Para isso, é calculada a diferenca entre a saida real e a prevista
pela rede. Como o objetivo é reduzir o erro da predicao, o valor calculado é utilizado para
a atualizacao dos pesos da rede, por meio do algoritmo backpropagation, que calcula o

gradiente da funcao de erro em relagao aos pesos atuais da rede.
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2.6 Redes Neurais Convolucionais

A literatura considera que os principais conceitos das redes neurais convolucionais
se deram pelo trabalho de Hubel and Wiesel (1962), que mostrou que os neurdnios de
alguns animais respondem individualmente a pequenas regioes do campo visual. Foi esse
estudo que engajou varios outros trabalhos futuros até chegarmos recentemente na era do

aprendizado profundo.

Em 1995, no trabalho de LeCun et al. (1995), os autores utilizaram esse estudo
para arquitetar a primeira rede neural convolucional, em inglés convolutional neural
network (CNN). O nome dado ¢é justificado pelo fato de que a rede emprega uma operacao
matematica chamada convolugao, que é um tipo especial de operacao linear. CNNs sao

simplesmente redes neurais que usam a operagao de convolucao (Bengio et al., 2017).

De acordo com Szegedy et al. (2015) e LeCun et al. (2010), as CNNs sao redes
do tipo feedforward e tipicamente possuem as seguintes camadas em sua arquitetura:
camadas convolucionais, camadas de subamostragem (ou Pooling) e camadas densas ou
completamente conectadas, que podem ser dispostas de diversas formas a depender do

problema abordado.

As camadas de convolugao sao responsaveis por extrair as caracteristicas mais
significativas da imagem. O processo de convolucao é dado através da aplicacao de extratores
de caracteristicas na imagem original. Uma das maiores vantagens da CNN em relagao aos
demais métodos de processamento digital de imagens é que nessa abordagem é possivel
obter os parametros dos extratores de caracteristicas durante a etapa de treinamento
da CNN, isto é, nao se faz necessario a participacao de um especialista para a escolha
das caracteristicas (atributos) de treinamento do modelo de classificagao. A Equagao 2.6
apresenta o célculo das operagoes em uma camada convolucional. Considera-se que cada
camada [ possui /' canais de entrada e O' canais de saida, onde ¢ = 1, ..., O, sendo que os

canais de saida gerados sao os novos mapas de caracteristicas.

N

Ci=c| > CIl'sk, +0, (2.6)
p=1
Conforme demonstrado no trabalho de Zhang (2016), um termo de viés (b')

também é somado na camada de convolucao em cada um dos mapas de caracteristicas.
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A dltima operacao da camada convolucional é uma func¢ao de ativagao o que insere uma
nao linearidade aos dados. O operador * representa a operacao de convolucao, que é
apresentada em detalhes na Equagao 2.7, onde, r e ¢ representam a largura e comprimento

das méscaras de convolucao.

1
Ninput 7"/2 6/2

Cli,j) =0 oY i)k, 41, (2.7)

p=1 u=—r/2v=—c/2

As camadas de subamostragem, também conhecidas como Pooling, segmentam as
entradas das camadas anteriores em agrupamentos menores, reduzindo a sensibilidade da
saida as pequenas variagoes e nuances da entrada de dados. Geralmente se aplica uma
funcao de pool maximo nos dados de entrada da camada de subamostragem, uma vez
que se espera obter as caracteristicas mais relevantes da imagem. A Equagao 2.8 mostra
como & obtido o tamanho do mapa de caracteristicas apos a operacao de pool, onde W' ¢é
a largura da matriz de entrada, H' ¢ altura dessa mesma matriz e D' a profundidade da

estrutura de entrada.

. (W'=-F)

W= S+1

H? — (h;l;lF) (2.8)
D2:D1

Para a aplicagao da Equagao 2.8 dado um volume de entrada, dois parametros
sao exigidos: o tamanho do kernel representado pela letra F' e o passo S. Com isso, uma

nova matriz W2, H?, D? (largura, altura e profundidade resultante) ¢ gerada.

No fim da arquitetura de uma CNN existe a camada de achatamento, que é
responsavel por redimensionar uma imagem 2D, em um vetor 1D, que posteriormente seré
entrada para algum classificador, seja uma MLP, uma SVM, ou qualquer outro método
que possua esse proposito. A Figura 5 ilustra um esquema de uma arquitetura de rede

neural convolucional.

O treinamento de uma CNN é similar a outras técnicas mais simples de redes
neurais artificiais (Bishop, 2006), uma vez que existe uma minimizagdo da fungao de

perda usando gradiente descendente. Desenvolver uma nova arquitetura de CNN para um
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Camada Camada Camada Camada Densa Camada
de Entrada Convolucional Convolucional de Saida

Figura 5 — Esquema de uma rede neural convolucional.

Fonte: Adaptado de Xu et al. (2014).

problema especifico nao é trivial dada a dependéncia da configuracao de cada camada e

dos varios parametros do problema a ser resolvido.

A eficiéncia das CNNs no processo de reconhecimento de imagens é uma das
principais razoes pelas quais o mundo acordou para a eficicia da aprendizagem profunda.
Atualmente, existem intiimeros centros de pesquisas que estao impulsionando grandes
avancgos na visao computacional, que tem aplicagoes bastante tteis para carros auténomos,

robotica, drones, seguranga, diagnoésticos médicos e tratamentos para deficientes visuais.

Existem algumas arquiteturas de CNN consolidadas e pré-treinadas que sao aplica-
das a problemas de reconhecimento de imagens por meio do aprendizado de transferéncia,
como a MobileNet (Howard et al., 2017), a Xception (Chollet, 2017), DenseNet (Huang
et al., 2017a), entre outras. As arquiteturas citadas pré-treinadas sdo utilizadas para
classificar com sucesso diferentes tipos de objetos, como pessoas, carros, avioes, animais,
entre outros. Porém, nenhum desses objetos possui uma aparéncia semelhante aos ovos
do parasito Schistosoma mansoni. Por isso, um dos objetivos do estudo foi encontrar
uma arquitetura de CNN juntamente com um método de deteccao de objetos que fossem

adequados para o reconhecimento dos ovos.
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2.7 Aumento de Dados

Conforme dito por Goodfellow et al. (2016), técnicas de aprendizado profundo
requerem milhares de dados para que seus modelos possam obter desempenhos satisfa-
torios. A escassez e o desbalanceamento de dados é um problema recorrente na area de
aprendizado profundo, haja vista que uma grande parte dos problemas a serem resolvidos
sao extremamente dificeis ou até mesmo pode nem existir uma quantidade suficiente de
dados para que o modelo a ser implementado possa ter o resultado esperado. Por isso,

faz-se o uso de técnicas de aumento de dados.

O aumento de dados abrange uma ampla gama de técnicas usadas para gerar
novas amostras de treinamento a partir das originais, aplicando agitagoes e perturbagoes
aleatorias (mas ao mesmo tempo garantindo que os rétulos de classe dos dados nao sejam
alterados). O principal objetivo ao aplicar o aumento de dados é aumentar a generalizagao

do modelo.

No contexto da visao computacional, o aumento de dados é altamente reco-
mendavel, pois é possivel obter novos dados a partir das imagens originais aplicando
transformacoes geométricas simples, como: translacoes, rotacoes, mudancas na escala,
cisalhamento, inversoes horizontais, entre outras. A aplicacao de transformacoes em uma
imagem de entrada mudaré sua aparéncia levemente, mas nao altera o roétulo da classe,
tornando a ampliacao de dados um método muito natural e facil de ser aplicado para

tarefas de aprendizado de maquina que incidem em imagens (Perez and Wang, 2017).

2.8 Meétricas de Avaliacao dos Resultados

Durante o processo de criacao de um modelo de aprendizado de maquina é
necessario que se meca a qualidade do mesmo em relagao a sua eficiéncia em resolver
determinada tarefa. Existem func¢oes matemaéticas que sao qualificadas para avaliar a

capacidade de erro e acerto de tal modelo, também chamadas de métricas.

Assim como é de extrema importancia escolher um bom modelo para resolver tal
problema, também ¢é necessario escolher uma métrica que seja capaz de avaliar o quao

bom foi o desempenho do modelo proposto.

Existem dezenas de métricas disponiveis nessa etapa de avaliagdo (Sokolova et al.,
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2006; Koyejo et al., 2014; Carvalho et al., 2019), sendo algumas simples e outras mais
complexas. Algumas métricas podem funcionar melhor para determinados conjuntos de

dados devido a suas caracteristicas e peculiaridades.

Ao escolher uma métrica deve-se levar em consideracao fatores como a proporcao
de dados de cada classe no conjunto de dados e o objetivo da classificagao ou previsao
(probabilidade, binario, ranking, entre outros). Por isso é importante conhecer bem a
métrica que sera utilizada, pois isso pode fazer toda a diferenca no momento da avaliacao
do modelo. Nenhuma das métricas pode ser considerada melhor do que as outras em todos

os casos. E sempre importante levar em conta a aplicacao pratica do modelo.

2.8.1 Matriz de Confusao

No problema de classificacao estatistica, na area do aprendizado de maquina, uma
matriz de confusao é uma tabela que permite a visualizacao do desempenho de um modelo.
Cada linha dessa tabela representa as instancias de uma classe real, enquanto cada coluna

ilustra as instancias de uma classe prevista (Stehman, 1997).

Uma matriz de confusao é composta por quatro valores: verdadeiro positivo, falso
negativo, falso positivo e verdadeiro negativo. Essa matriz é muito 1til para a avaliagao do
modelo, uma vez que seus dados descrevem o resultado da classificagao de cada registro,
além de que é através dela que se torna possivel encontrar as demais métricas, como

acuracia, precisao, revocagao e Fl-score.

PREDITO

Classe A | Classe B

Classe A VP FN

YERDADEIRO
Classe B FP VN

Figura 6 — Exemplo da matriz de confusao.

Fonte: Adaptado de Hay (1988).

A Figura 6 ilustra um exemplo de uma matriz de confusao. Os quatro valores que
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compoem essa tabela sao (Ting et al., 2011):

e Verdadeiro positivo (VP): indica a quantidade de registros que foram classificados
como positivos corretamente, ou seja, a resposta do classificador foi que a entrada

era positiva e a entrada realmente era positiva.

e Verdadeiro negativo (VN): indica a quantidade de registros que foram classifica-
dos como negativos de maneira correta, ou seja, a resposta do classificador foi que a

entrada era negativa e a entrada realmente era negativa.

e Falso positivo (FP): indica a quantidade de registros que foram classificados como
positivos de maneira incorreta, ou seja, a resposta do classificador foi que a entrada

era positiva, mas a entrada era negativa.

e Falso negativo (FIN): indica a quantidade de registros que foram classificados
como entradas negativas de maneira incorreta, ou seja, a resposta do classificador foi

que a entrada era negativa, mas a entrada era positiva.

2.8.2 Meétricas de Qualidade

Com os valores obtidos por meio de uma matriz de confusao, torna-se possivel

encontrar as demais métricas, como acuracia, precisao, revocacao e F'l-score.

2.8.2.1 Acuréacia

A acurécia é o método mais simples de se calcular, sendo a divisao entre todos os

acertos pelo total de exemplos. A Equagao 2.9 ilustra como é realizado esse célculo.

VP+ VN
VP+FP+ FN+VN

(2.9)

E necesséario que o avaliador do modelo tome cuidado ao utilizar essa métrica,
uma vez que a quantidade de dados de cada classe deve ser conhecida. Para essa pontuagao
significar algo, de fato, é necessario que a base de dados que foi utilizada para avaliacao
tenha uma boa variedade de resultados, nao sendo um bom indicador para tarefas que

possuam conjunto de dados desbalanceados.
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2.8.2.2 Precisao (especificidade)

A precisao, também conhecida como especificidade, indica a relacao entre os
valores previstos positivos realizados corretamente e todas as previsoes positivas, sendo as

verdadeiras e as falsas. A Equacao 2.10 enfatiza como é realizado esse calculo.

VP

VP FP (2.10)

A métrica precisao fornece a informacao sobre falsos positivos, em que se trata
de identificar um determinado resultado de maneira precisa. A principal utilizacao dessa

métrica é para modelos onde é preciso minimizar os falsos positivos.

2.8.2.3 Revocagao (sensibilidade)

A meétrica revocacao, também conhecida como sensibilidade, é utilizada para
indicar a relagao entre as previsoes positivas realizadas corretamente e todas as previsoes
que realmente sao positivas (verdadeiro positivo e falso negativo). A Equagao 2.11 ilustra

como ¢é realizado esse calculo.

VP

VP L PN (2.11)

Essa métrica informa sobre os falsos negativos. Ela por si s6 nao é diretamente
vinculada a classificar todos os casos corretamente. Ela indica o quanto o modelo esta

identificando os casos positivos corretamente.

A revocacao é bastante util quando é necessario minimizar os falsos negativos.
Ela é especialmente utilizada para casos de diagnésticos, em que pode haver um dano
muito maior em nao identificar uma doencga, do que identifica-la em pacientes saudaveis.
Sempre que for preciso minimizar os falsos negativos deve-se buscar uma maior pontuacao

nessa métrica.

2.8.2.4 F1l-score

A métrica Fl-score é uma maneira de se visualizar as métricas de precisao e
de revocagao juntas. O célculo dessa métrica se dé através da média harmoénica, uma

vez que os valores calculados sao iguais, em que se obtém resultados muito proximos da
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média aritmética simples. No entanto, sempre que os valores sao diferentes, essa média se

aproxima mais dos valores menores. A Equacao 2.12 enfatiza como é realizado esse calculo.

2 X precisao X revocacao

(2.12)

precisao + revocacao

Em grande parte dos problemas, a Fl-score ¢ uma métrica melhor que a acurécia,
principalmente em casos que falsos positivos e falsos negativos possuem impactos diferentes

para o modelo. Afinal, a Fl-score cria um resultado a partir dessas divergéncias.

2.8.3 Precisao Média e Intersecao sobre Uniao

A métrica AP average precision, em portugués, precisao média (por alguns autores
associada como mean Average Precision (mAP)), é a principal forma de avaliagao de
métodos de deteccao de objetos. Para calculé-la, a precisao média leva em consideragao a
precisao, revocacao e a interse¢ao sobre a uniao, essa ultima, em inglés, conhecida como

Intersection over Union (IoU). A Figura 7 exemplifica como ¢ feito o célculo da IoU.

Area da intersec¢do
IoU=

Area da unidao

Figura 7 — Intersecao sobre uniao.

Fonte: Adaptado de Rosebrock (2016).

A ToU mede a sobreposicao entre duas areas. Essa métrica é utilizada para calcular
o quanto a area predita pelo método se sobrepoe a area real, que também pode ser
chamada de caixa delimitadora. Em grande parte dos conjuntos de imagens utilizados

como benchmark para tarefas de detecgao de objetos, emprega-se um limite de IoU como
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0,5, ao classificar se a previsao realizada é um verdadeiro positivo ou um falso positivo.
De forma bem simples, a Figura 8 ilustra trés exemplos de caixas delimitadoras reais e

previstas.

i

lolU: 0.4034 lel: 0.7330 lolU: 09264

p

Ruim Bom Excelente

Figura 8 — Exemplos de intersecao sobre uniao.

Fonte: Adaptado de Rosebrock (2016).

Como exemplificado na Figura 8, quanto mais préximo e sobreposto a caixa
delimitadora prevista (em vermelho) estiver em relagdo a caixa delimitadora real (em
verde), maior sera o valor da IoU. Considerando que a caixa delimitadora prevista esteja
completamente fora da area devida, o valor da IoU sera 0. Em contrapartida, caso a area
prevista esteja sobrepondo exatamente em relagao a caixa delimitadora real, o valor da

ToU seréa 1.

2.9 Resumo

Este capitulo descreveu o problema de interesse abordado nessa pesquisa, além
de conceituar importantes termos imprescindiveis para a leitura e bom entendimento do
trabalho. A utilizacao do método Kato-Katz na preparacao das laminas para o desen-
volvimento do banco de imagens aqui abordado foi de extrema importancia, além dos
métodos de aprendizado de maquina empregados buscando resolver o problema proposto,
em especial as redes neurais convolucionais. Dessa forma, o proximo capitulo tem como
objetivo descrever as principais tarefas na érea da visao computacional, com foco especial

a de deteccao de objetos. Além disso, explicar em detalhes alguns dos mais poderosos
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métodos de deteccao de objetos que podem ser encontrados atualmente na literatura e

que sao amplamente utilizados tanto na academia quanto na industria.
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Capitulo 3

Deteccao de Objetos

Este capitulo tem como objetivo abordar as principais tarefas na area da visao
computacional, bem como as principais CNNs empregadas especificamente para resolver
cada um dos tipos de tarefas existentes. Além disso, apresentar o funcionamento de maneira
detalhada dos principais métodos de deteccao de objetos que vem sendo empregados nas

aplicagoes que envolvam essa tarefa.

3.1 Tarefas de Visao Computacional

No campo da visao computacional e do aprendizado profundo existem algumas
técnicas que se diferenciam, uma vez que para cada tipo de aplicacao é necessario um
profundo conhecimento do problema e encontrar a melhor técnica que o resolva. As trés
mais conhecidas aplicagoes da visao computacional sao: a classificacao de imagens, a
deteccao de objetos e a segmentacgao de instancias. A Figura 9 mostra o comparativo entre

cada uma delas.

A classificacao de imagem ¢é a tarefa de atribuir um rétulo a uma imagem.
Geralmente ¢ utilizada quando existe uma tnica classe que é claramente visivel na imagem.
A entrada de um modelo classificador ¢ uma imagem com um tnico objeto, que gera como
resultado a definicao da classe a qual pertence determinado objeto e o grau de confianca
gerado pelo modelo, que representa a probabilidade de o objeto classificado realmente

pertencer a aquela classe atribuida.

A localizagao de objetos é a tarefa de encontrar um determinado objeto na imagem,

fazendo com que seja possivel encontrar as coordenadas na imagem em que o objeto esté
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Classificacao Classificagao + Deteccao de Segmentagéo
Localizagao Objetos de Instancias

de Imagem

Figura 9 — Comparacgao entre classificacao de imagens, detecgao de objetos e segmentacao
de instancias.

Fonte: Adaptado de Li et al. (2017).

posicionado e, com isso, desenhar uma caixa delimitadora na imagem. Ao se unir a
localizacao com a classificacao, é possivel localizar e rotular o objeto, conforme apresentado
no segundo exemplo da Figura 9. A limitacao que existe na tarefa de localizagao é que a
aplicacao exige que se tenha apenas um objeto por imagem, uma vez que possui como

resultado as coordenadas de apenas um objeto, em razao de sua saida ser fixa.

A segmentacao de instancias é a tarefa de classificar cada pizel que compde uma
imagem. Com isso, é possivel agrupar pizels e fornecer o contorno exato para cada objeto.
Os modelos de segmentagao sao particularmente tteis em aplicagoes que necessitam ignorar
o plano de fundo em uma imagem, como por exemplo em carros autéonomos, em que é

fundamental descobrir a localizacao exata dos demais veiculos ao seu redor.

A detecgao de objetos é uma técnica de visao computacional que permite identificar
e localizar objetos em uma imagem ou video, desenhando caixas delimitadoras em torno
dos objetos detectados. Com isso, pode ser utilizada para contar objetos em uma cena,
além de determinar e rastrear onde se encontram na imagem, enquanto os classifica
com alta precisao. A aplicabilidade dessa técnica pode ser encontrada em diversas areas,
sendo utilizada para detecgao facial, de anomalias em imagens médicas, carros auténomos,
gestao de obras, entre outras. A Tabela 1 apresenta alguns exemplos de redes neurais

convolucionais (CNNs) para visdo computacional em suas diferentes tarefas.

Os métodos de detecgao de objetos geralmente se enquadram nas abordagens
baseadas no aprendizado de maquina ou nas abordagens baseadas no aprendizado profundo.
Nas abordagens mais tradicionais utilizando aprendizado de méaquina, técnicas de visao

computacional sao empregadas para examinar os recursos da imagem e, em seguida, utilizar
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Tabela 1 — Redes Neurais Convolucionais para Visao Computacional.

CNNs para Visao Computacional
Classificagao Detecgao de Segrfler?tagao ~
. . semantica de Deteccao com
de Objetos Objetos . -
Objetos em Segmentagao
em Imagens em Imagens
Imagens
AlexNet VGG R-CNN | SPP-Net
Google Mobile Fast Yolo TernausNet | UNet Mask
Net Net R-CNN R-CNN
Dense Squeeze Faster 3SD
Net Net R-CNN SegNet FCN
ResNet | Inception | RetinaNet | R-FCN
. Determinam se a Determinam se a
Determinam se . , . ,
. lmagem contém Imagem contém
uma imagem . . Detectam e
. um objeto e um objeto e
contém um L segmentam
) . onde ele quais sao os
determinado objeto ‘ .
se encontra pizels deste objeto

Fonte: Adaptado de Wangenheim (2019).

um classificador robusto como o SVM para fazer a classificacao (Voulodimos et al., 2018;
Chauhan and Singh, 2018; Shinde and Shah, 2018; Chai et al., 2021). Algumas técnicas
que empregam essa abordagem mais tradicional sao a Histogram of oriented gradients
(HOG) (Dalal and Triggs, 2005), scale-invariant feature transform (SIFT) (Lowe, 2004),
Speeded Up Robust Features (SURF) (Bay et al., 2006) e a Viola—Jones object detection

framework baseado em Haar-like feature (Viola and Jones, 2001).

Por outro lado, abordagens baseadas em aprendizado profundo utilizam CNNs
para realizar a deteccao de objetos sem que seja necessario definir previamente a técnica de
extracao de recursos, fazendo com que o proprio método durante a etapa de treinamento
consiga, automaticamente, definir os valores dos filtros de convolucao que melhor se
ajustam ao problema. Alguns métodos que empregam a abordagem com CNNs sao os
que utilizam propostas de regiao (R-CNN, Fast R-CNN e Faster R-CNN), Single Shot
MultiBox Detector (SSD), You Only Look Once (YOLO), entre outros.

Um modelo de deteccao de objetos é treinado para detectar a presenca e a posi¢ao
na imagem de diferentes classes de objetos. Por exemplo, no treinamento de imagens
que contém diferentes frutas, o modelo é capaz de aprender a identificar macas, bananas,
morangos e a respectiva posigao de cada uma dessas frutas na imagem. Quando é fornecida

uma nova imagem em um modelo treinado, ele exibe uma lista dos objetos que detectou,
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o local da caixa delimitadora que contém o objeto e uma pontuacao, também chamada
de escore de confianca, que indica a confianca da deteccao estar correta. Em um exemplo
hipotético de uma imagem que contém algumas frutas, a saida do modelo pode ser
exemplificada na Tabela 2.

Tabela 2 — Exemplo hipotético da saida gerada por um detector de objetos.

Classe | Pontuacao Localizacao
maca 0.92 [18, 21, 57, 63]
banana 0.88 [100, 30, 180, 150]
morango 0.87 |7, 82, 89, 163]
banana 0.23 [42, 66, 57, 83]
maca 0.11 [6, 42, 31, 58|

Para a interpretacao dos resultados de um detector de objetos é necessario que se
avalie a pontuacao e a localizacao de cada objeto detectado. A pontuagao é um numero
que varia entre zero a um, indicando a confianca que o modelo tem em dizer que realmente
a deteccao esta correta. Quanto mais préoximo de um, mais confiante estd o modelo.
Dependendo da aplicagao é necesséario que se defina um limiar de corte na pontuagao para
que o modelo ignore alguns resultados. Para o exemplo hipotético, caso o limiar de corte
do escore de confianga fosse 0.5 (50%), o modelo descartaria os dois tltimos resultados da

Tabela 2.

O limiar adotado para o escore de confianca é especifico para cada aplicagao e
definido através da realizacdo de uma bateria de testes. E necessario que se leve em conside-
ragao os falsos positivos (objetos ou areas da imagem que sao identificados incorretamente,
uma vez que nao estao presentes na imagem) e os falsos negativos (objetos ou areas que

deixam de ser identificados pelo fato de que o limiar do escore de confianga esteja baixo).

Além da verificacao do valor encontrado para o escore de confianga, outro resultado
gerado pela saida de um detector de objetos é uma matriz que contém n (quantidade de
objetos detectados) linhas e quatro colunas, que representa um retdngulo delimitador que
envolve a posicao de cada objeto. Existem dois formatos possiveis para a configuracao da
caixa delimitadora, o COCO (x-esquerda superior, y-esquerda superior, largura, altura) e
o Pascal VOC (x-esquerda superior, y-esquerda superior, x-direita, y-direita). Os valores
encontrados sao representados sendo a distancia medida em pizels para cada borda do

retangulo, em relagao ao canto da imagem, para cada eixo.

Cada método de deteccao de objetos, seja utilizando a abordagem de aprendizado
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de maquina ou a abordagem empregando o aprendizado profundo, tem suas especificidades
com vantagens e desvantagens, sendo que seus resultados e suas aplicagoes variam de
acordo com o problema. Atualmente, de uma forma geral, trés deles vem se destacando
com uma maior acuracia e um menor tempo de detecgao, que sao a evolucao dos métodos

baseados em regiao, que hodiernamente se concentra no Faster R-CNN| e os métodos de

uma etapa, YOLO e SSD.

3.2 R-CNN

Proposto por Girshick et al. (2014), o R-CNN revolucionou o campo da visao
computacional no que tange a deteccao de objetos, que até o seu desenvolvimento em
2014, consistiam-se na abordagem de forca bruta, varrendo toda a imagem em janelas
da esquerda para a direita e de cima para baixo. Com as janelas selecionadas, as partes
menores da imagem eram mostradas para um classificador com o objetivo de identificar os

objetos ali presentes.

O principal problema das abordagens desenvolvidas até o surgimento do R-CNN
era o grande nimero de imagens que eram submetidas ao classificador, uma vez que o
objeto poderia se encontrar em qualquer ponto da imagem e por isso era selecionado o
nimero maximo de janelas possiveis, sendo limitadas pelo poder computacional disponivel

no momento.

Buscando resolver esse problema, Girshick et al. (2014) desenvolveram o R-CNN,
que se trata de uma rede neural convolucional baseada em regioes. A ideia principal do
método pode ser resumida em trés modulos: primeiro, sao geradas regioes independentes
de categorias usando alguma heuristica previamente definida, em seguida, usa-se uma
CNN que extrai as caracteristicas das regioes e, por tltimo, é utilizado um classificador a
partir das caracteristicas extraidas. A Figura 10 retirada do artigo original de Girshick

et al. (2014) ilustra a arquitetura do R-CNN.

Conforme pode ser observado na Figura 10, a selecao das regidoes propostas é
realizada apds a entrada da imagem no método. Essa selecao nao é feita de maneira
aleatoria ou por forca bruta conforme feita pelos métodos desenvolvidos anteriormente. O
R-CNN utiliza a pesquisa seletiva para contornar o problema da selecao de muitas regioes

candidatas, dessa vez, gerando aproximadamente duas mil propostas.
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R-CNN: Regions with CNN features

] warped region lane? no.
ﬁrp‘L egion Iﬂlaempe;ne no. |
%-Iﬂ person? yes. |
_______________ CNN'™ 5
Q| tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 10 — Arquitetura do R-CNN.
Fonte: Girshick et al. (2014).

A pesquisa seletiva para o reconhecimento de imagens foi introduzida no trabalho

de Uijlings et al. (2013), que combina heuristicas de forga bruta com segmentacao exaustiva.

No exemplo da Figura 11 é possivel definir algumas premissas da aplicagao da pesquisa

seletiva para a segmentacao de imagens perceptiveis ao olho humano que podem ser

adotadas para a separacao de determinados objetos.

Figura 11 — Exemplos de aplicacao da pesquisa seletiva.

A Figura 11 (A) mostra dois cachorros que podem ser facilmente distinguidos

por causa da coloracdo de cada um. Na Figura 11 (B) é possivel separar o camaledo dos

demais objetos da imagem devido sua textura. A Figura 11 (C) ilustra um automovel que

pode ter suas rodas distinguidas do restante da imagem por ser um objeto fechado. Ja

para a Figura 11 (D) seria necessario a combinagdo dessas técnicas para que se consiga
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separar cada objeto do exemplo.

O algoritmo de pesquisa seletiva funciona da seguinte forma: primeiro é gerado uma
segmentacao parcial da imagem de entrada utilizando o método descrito por Felzenszwalb
and Huttenlocher (2004). Em seguida, é feita recursivamente uma combinacao das regides
semelhantes, fazendo com que regioes menores se agrupem de modo que se tornem regioes
maiores. Para o agrupamento dessas regioes é utilizado o algoritmo de Greedy (Edmonds,
1971) que, em resumo, compara iterativamente a semelhanga entre cada regiao e as combina.
A pesquisa seletiva considera quatro tipos de similaridades ao realizar as combinagoes de

regides menores em regides maiores, sao elas (Uijlings et al., 2013):

e Cor: Para calcular a similaridade de cor é gerado o histograma para cada regiao de

cada canal de cor presente na imagem.

e Textura: A similaridade de textura é calculada utilizando oito derivadas gaussianas

da imagem, extraindo o histograma para cada canal de cor.

e Tamanho: A ideia basica da similaridade de tamanho é fazer com que regioes
menores se agrupem facilmente, uma vez que caso apenas regidoes maiores sejam

combinadas, as propostas de regioes serao geradas apenas em determinados locais.

e Preenchimento: Essa similaridade mede quao bem duas regides se encaixam,

levando em consideragao a distancia entre regioes.

Por ultimo, sao utilizadas as regides segmentadas propostas para gerar os locais
dos objetos candidatos. A Figura 12 ilustra esse processo exemplificando o funcionamento

para cada iteragao que ocorre no algoritmo de pesquisa seletiva.

Tendo sido realizada a pesquisa seletiva e de posse de aproximadamente duas mil
regices candidatas, a imagem é cortada conforme as regioes candidatas e posteriormente
redimensionadas para um tamanho fixo de modo que seja compativel com a arquitetura da
CNN utilizada, que para o trabalho de Girshick et al. (2014), foi a AlexNet (Krizhevsky
et al., 2012). A arquitetura da AlexNet consiste em oito camadas: cinco camadas convolu-
cionais e trés camadas totalmente conectadas, conforme é ilustrado na Figura 13 retirada

do artigo original desenvolvido por Krizhevsky et al. (2012).
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Input Image After Initial After few After many
Segmentation Iterations iterations

Figura 12 — Exemplo de funcionamento do algoritmo de pesquisa seletiva.

Fonte: Saxena (2021).
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Figura 13 — Arquitetura da AlexNet.

Fonte: Krizhevsky et al. (2012).

Para o método R-CNN proposto por Girshick et al. (2014), nao foi utilizada a
arquitetura completa da AlexNet. O classificador que é composto pelas trés camadas
totalmente conectadas foi substituido pelo classificador SVM (support vector machine),
que encontra um hiperplano em um espago N-dimensional com o objetivo de classificar
diferentes classes representadas por pontos distintos (Chang and Lin, 2011). Sendo assim,
a parte utilizada da arquitetura da AlexNet foram as camadas de convolugao, as quais
sao responsaveis por extrair as caracteristicas mais pertinentes de cada uma das duas mil

imagens (regides) candidatas.

Com as duas mil imagens candidatas sendo submetidas, uma a uma, junto as
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camadas convolucionais da arquitetura pré-treinada da AlexNet, é possivel que cada uma
dessas regides seja classificadas pela SVM, obtendo-se como resultado a presenca ou nao de
determinado objeto naquela regiao proposta. A partir dai, tem-se as partes da imagem que

possivelmente contém algum objeto, dado um limiar de confianga previamente especificado.

Além de prever a presenca ou nao de um objeto em determinada regido candidata,
é utilizado um regressor linear (usando camadas totalmente conectadas) para prever os
valores de deslocamento e ajuste da posi¢ao da caixa delimitadora para cada objeto, com
o objetivo de aumentar a precisao da localizacao na deteccao. Por fim, é empregada a
técnica de supressao nao maxima tentando evitar a deteccao repetida de uma mesma
instancia, que ocorre na situagao em que o modelo encontra varias caixas delimitadores

para o mesmo objeto.

O método R-CNN revolucionou o campo da visao computacional superando os
algoritmos classicos de deteccao de objetos até ali desenvolvidos. Apesar disso, apresenta

algumas desvantagens:

e E necessario muito tempo para se treinar a rede, uma vez que o método propoe duas

mil regioes candidatas por imagem.

e Nao pode ser implementado em aplicagoes que se exige processamento em tempo
real, pois leva cerca de 49 segundos para cada imagem de teste, considerando os

testes detalhados no trabalho de Girshick et al. (2014).

e O algoritmo de pesquisa seletiva é fixo e nao treinado, ou seja, pode ocorrer a situacao

em que haja varias propostas de regioes candidatas ruins.

e | necesséario que se execute a extragao de caracteristicas para cada uma das duas

mil regioes propostas por imagem.

e A extragao de recursos, o SVM e o regressor linear sao executados em momentos
diferentes, ou seja, envolve trés fluxos independentes, sem nenhuma computacao

compartilhada.

3.2.1 Fast R-CNN

Apesar de cumprir muito bem o que se propoe a fazer, o R-CNN apresenta algumas

desvantagens que sao um gargalo no campo da visao computacional para a deteccao de
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objetos. Com isso, 0 mesmo autor desenvolveu um novo método que apresenta algumas
vantagens em relagao ao anterior, como o aumento da velocidade na etapa de treinamento

e teste, além da precisao na detecgao. Girshick (2015) o denominou como Fast R-CNN.

A abordagem do método Fast R-CNN é semelhante a utilizada no R-CNN, mas,
dessa vez, as trés partes que compunham o sistema do R-CNN (CNN, SVM e o regressor
da caixa delimitadora) foram combinadas em apenas uma arquitetura, fazendo com que
fosse possivel utilizar os recursos da computagao compartilhada. Ao invés de alimentar a
CNN com as duas mil propostas de regioes geradas pelo algoritmo de pesquisa seletiva,
essa é submetida apenas a imagem original para o extrator de recursos, de modo que

otimize bastante o tempo de processamento nessa operagcao.

A Figura 14 retirada do artigo original de Girshick (2015) ilustra a arquitetura
proposta para o Fast R-CNN. Uma imagem de entrada e aproximadamente duas mil
regioes de interesse (Rols) sao submetidas a uma CNN. Cada Rol é agrupada em um
mapa de recursos de tamanho fixo, para que em seguida seja transformado em um vetor
de recursos que sera inserido em camadas totalmente conectadas. A arquitetura da rede
possui dois vetores de saida para cada Rol: as probabilidades geradas por meio da funcao
de ativagao softmaz (antes feita pelo SVM no R-CNN) e os valores de ajuste de precisao

da caixa delimitadora para cada classe.

7 Outputs: b b OX
Deep softmax regressor
ConvNet

Rol FC

pooling

_Rol |
projection®

Conv X | Rol feature
feature map vector

For each Rol

Figura 14 — Arquitetura do Fast R-CNN.
Fonte: Girshick (2015).

A principal diferenca entre a arquitetura do R-CNN e do Fast R-CNN esta na

inser¢ao de uma camada de pool de Rol na tltima camada da CNN. Seu principal objetivo é,
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para todas as regioes candidatas encontradas pela pesquisa seletiva, descobrir suas entradas
correspondes do mapa de recursos e as dimensiona-las para um tamanho predefinido, de

modo que seja compativel com as posteriores camadas totalmente conectadas.

Com a camada de pool de Rol é possivel se obter rapidamente um vetor dos mapas
de recursos correspondentes com um tamanho fixo, mesmo que se tenha milhares de regices
candidatas com tamanhos diferentes. Com isso, aumenta-se a velocidade do processamento
da operagao, uma vez que computar as convolugoes nos estagios iniciais do processamento
¢é considerado caro, fazendo-se com que a empregabilidade de tal abordagem economize
tempo. A Figura 15 apresenta um exemplo de aplicagao do pool de Rol em um mapa de
recursos.

input region proposal

pooling sections

0.85 0.84

0.97 0.96
&

Figura 15 — Exemplo da aplicacao do pool de Rol.
Fonte: Girshick (2015).

Para cada proposta de regiao, é extraida a parte correspondente do mapa de
recursos. Em seguida, é encontrada a localizacao que coincide entre a proposta de regiao e
o mapa de recursos, para que essa correspondéncia seja redimensionada para uma estrutura
de tamanho fixo. Com isso, é possivel se obter um vetor de recursos que sempre tem o

mesmo tamanho, permitindo que se reutilize o mapa de recursos obtidos pela CNN.

Finalmente, tendo obtido o vetor de recursos, é possivel alimentar as camadas
totalmente conectadas. A primeira camada de classificacao possui uma funcao de ativacao
softmax que tem como objetivo descobrir a probabilidade para qual classe pertence o objeto
encontrado. A segunda camada, que é o regressor da caixa delimitadora, é responsavel por
ajustar e prever o deslocamento das coordenadas da caixa delimitadora para cada classe

de objeto.

A principal razao que faz o Fast R-CNN ser mais rapido do que o R-CNN ¢é o

fato de que no Fast R-CNN nao é necessario alimentar a CNN com duas mil propostas de
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regioes candidatas para cada imagem. Ao invés disso, a operacao de convolucao é realizada
somente uma vez para cada imagem. Além disso, no Fast R-CNN ¢ utilizado o conceito
de computacao compartilhada, uma vez que as trés partes que compoem o sistema do
R-CNN de forma independente (CNN, SVM e o regressor da caixa delimitadora), agora

estao em apenas uma Unica arquitetura.

3.2.2 Faster R-CNN

Os métodos de detecgao de objetos R-CNN e Fast R-CNN utilizam a pesquisa
seletiva para descobrir as propostas de regiao. A pesquisa seletiva demanda um alto
poder computacional e é extremamente lenta, afetando o desempenho dos métodos que a
empregam. Por isso, Ren et al. (2015) propés um novo método de detec¢ao de objetos que
elimina a pesquisa seletiva e adiciona uma rede de proposta de regiao (RPN, do inglés
Region Proposal Network) para executar a tarefa de descobrir as regides candidatas. O

novo método foi chamado pelos seus criadores de Fauster R-CNN (Ren et al., 2015).

A Figura 16 retirada do trabalho de Ren et al. (2015) apresenta a arquitetura do
método Faster R-CNN. E possivel perceber a semelhanca com o método Fast R-CNN,
exceto na etapa de proposta de regiao, em que a pesquisa seletiva foi substituida por uma

RPN.

. classifier

feature maps

Figura 16 — Arquitetura do Faster R-CNN.

Fonte: Ren et al. (2015).



Capitulo 3. Detecgao de Objetos 59

Em resumo, o método R-CNN descobre as propostas de regiao no nivel de pizel da
imagem, enquanto o Fast R-CNN no nivel do mapa de recursos obtidos pela CNN, ambos
utilizando a pesquisa seletiva. Assim, a proposta de descobrir as regides candidatas sao
dissociadas com o restante do sistema, para que os erros obtidos nessa etapa nao possam
ser retropropagados. Ao se empregar uma RPN, conforme adotado pelo Faster R-CNN,
todos os recursos sao compartilhados pelo sistema de deteccao, aumentando a velocidade

e melhorando a precisao do método.

A primeira etapa realizada pelo método Faster R-CNN ¢é a extracao de caracteris-
ticas de cada imagem a partir das camadas de convolucao de uma CNN pré-treinada. Em
seguida, uma janela deslizante ¢é utilizada pela RPN em cada local do mapa de recursos
obtido. A Figura 17 retirada do trabalho de Ren et al. (2015) demonstra o funcionamento
da RPN.

2k scores 4k coordinates <mm  Fanchor boxes

cls layer \ ’ reg layer .

256-d

intermediate layer

-\

sliding window:

conv feature map

Figura 17 — Funcionamento da RPN.
Fonte: Ren et al. (2015).

Para cada local do mapa de caracteristicas sao utilizadas caixas de ancoragem
para gerar as propostas de regiao. Uma ancora é o ponto central da janela deslizante em
que, para cada local, sao produzidas nove propostas de regioes baseadas em escalas e
proporcoes, conforme exemplificado na parte direita da Figura 17. Com isso, para cada
regiao candidata, tem-se um valor de probabilidade que representa a chance de existéncia
de um determinado objeto e suas respectivas coordenadas, para que se decida o descarte

ou nao daquela proposta de regiao.
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Assim, a RPN realiza a verificacao prévia sobre qual local contém um objeto para
que, posteriormente, as outras partes restantes do método de deteccao de objetos Fuaster
R-CNN fiquem responséaveis por definir a qual classe o suposto objeto pertence e encontrar
os valores de ajuste a partir do regressor, com o objetivo de aumentar a precisao da caixa

delimitadora, assim como é feito no Fast R-CNN.

Os métodos de deteccao de objetos R-CNN e Faust R-CNN sao considerados
lentos e nao podem ser utilizados em problemas que exijam a deteccao de objetos em
tempo real. Um dos motivos que causa esse processamento demorado é que a proposta
de regides candidatas para esses métodos é realizada pelo algoritmo de pesquisa seletiva.
A substituicao desse algoritmo para um mais sofisticado foi primordial para o aumento
na velocidade de deteccao do método Faster R-CNN, permitindo que o mesmo possa ser
utilizado em aplicagdes que exijam o processamento em tempo real. O gréfico ilustrado na
Figura 18 apresenta a comparacao de velocidade do tempo de teste para cada imagem que
é alimentada em cada um dos métodos de deteccao de objetos baseados em regiao. Os

detalhes dos experimentos podem ser encontrados no trabalho de Girshick et al. (2014).

Tempo gasto para uma imagem de teste
R-CNN
Fast R-CNN 2.3

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Figura 18 — Comparativo entre a velocidade do tempo de inferéncia para cada um dos
métodos de deteccao de objetos baseados em regioes.

Fonte: Adaptado de Gandhi (2018).

3.3 YOLO

Até o desenvolvimento do método de deteccao de objetos You Only Look Once
(YOLO) (Redmon et al., 2016), em portugués “vocé s6 olha uma vez”, o que se tinha
eram métodos baseados no aprendizado de maquina e métodos baseados em propostas de

regioes utilizando a abordagem de aprendizado profundo, tal como os métodos da familia
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R-CNN, que necessitam executar duas etapas para processar uma imagem, impactando
diretamente em sua velocidade, tornando o algoritmo lento em aplicagoes que demandam

detecgoes em tempo real.

O método desenvolvido no trabalho de Redmon et al. (2016) sugere uma rede
totalmente convolucional e unificada de modo que possa executar todas as etapas uma
unica vez. Além disso, tem como caracteristica ser uma rede de treinamento de ponta a
ponta, ou seja, o erro obtido na camada de saida é retropropagado por toda a rede. A
Figura 19 retirada do artigo original de Redmon et al. (2016) ilustra o modelo YOLO, que

enxerga a deteccao como um problema de regressao.

S % S grid on input

Class probability map

Figura 19 — Modelo do método YOLO.

Fonte: Redmon et al. (2016).

A imagem de entrada é dividida em uma grade SxS (S=7), conforme apresentada
no canto esquerdo da Figura 19. Caso o centro de um objeto esteja posicionado em alguma
célula da grade, essa mesma célula se torna responsavel por detectar esse objeto. Cada
uma das 49 células da grade prevé B caixas delimitadoras (B=2) e pontuagoes de confianga
que representam a chance de algum objeto estar presente na caixa gerada. Cada caixa
delimitadora é composta por cinco valores, que sao as coordenadas x e y que representam
o centro da caixa em relagao aos limites da célula da grade, a altura e largura em relagao
a imagem inteira e o escore de confianga que representa a intersecgao sobre a uniao (IOU)

entre a caixa prevista e a caixa gerada aleatoriamente no inicio do treinamento.

Além da imagem de entrada que é dividida em uma grade 7x7 e a geracao de
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duas caixas delimitadoras e suas cinco previsoes, cada célula da grade também prevé
probabilidades condicionais para cada classe do problema. No desenvolvimento do método
YOLO a proposta inicial continha 20 classes de diferentes objetos (Redmon et al., 2016),
resultando em um tamanho de saida da rede em 7x7x(2x5+20) = 1470. A Figura 20 ilustra

=

a saida gerada pelo método YOLO.
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Figura 20 — Saida do método YOLO.

Fonte: Redmon et al. (2016).

A arquitetura do método YOLO foi baseada na arquitetura do classificador
GoogleNet (Szegedy et al., 2015), composto por 24 camadas convolucionais e duas camadas
totalmente conectadas. As camadas de convolucao utilizam extratores de caracteristicas
de tamanho 1x1 para reduzir o numero de parametros. A Figura 21 retirada do artigo
original de Redmon et al. (2016) apresenta a arquitetura do detector de objetos proposto

em sua primeira versao.

Portanto, é possivel perceber na Figura 22 que ilustra o pipeline do método YOLO
que a imagem de entrada passa pela rede uma tnica vez e, em seguida, ja é possivel
detectar os objetos, fazendo com que se tenha um aprendizado de ponta a ponta. Isso
torna o método extremamente réapido, podendo ser aplicado em problemas que exigem
processamento em tempo real, superando em velocidade os detectores de objetos baseados

em regioes.
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Figura 21 — Arquitetura do método YOLO.

Fonte: Redmon et al. (2016).

Conv.layer  Convolutional Layers Conn. Layer _Conn. Layer
7xTxb4s2 Detoction Layor

Figura 22 — Pipeline do método YOLO.

Fonte: Redmon et al. (2016).

3.3.1 YOLOv2

Apesar do sucesso do método YOLO desenvolvido no trabalho de Redmon et al.
(2016), a proposta ainda tinha alguns problemas, deixando margem para melhorias. Até
o momento, o valor de mAP estava bem abaixo em relacao aos detectores de objetos
baseados em regioes. Assim sendo, um ano depois foi desenvolvido pelos mesmos autores o
YOLOvV2 (Redmon and Farhadi, 2017), que assim como definido por eles no proprio titulo

do trabalho, ¢ um método “melhor, mais rapido e mais forte”.

Foi adicionada em todas as camadas convolucionais a normaliza¢ao em lote, que
consiste em normalizar os dados fornecidos a cada camada oculta, produzindo um efeito

regularizador no treinamento e consequentemente diminuindo o tempo do treino. Além
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disso, o YOLOvV2 nao possui as camadas totalmente conectadas, as quais foram substituidas
por caixas de ancoragem, de modo a prever as caixas delimitadoras. Outra melhoria em
relacao a primeira versao do YOLO foi a adigao do clusterizador K-means no processo, que
agora ¢ responsavel por encontrar as melhores caixas de ancoragem baseadas nas anotagoes
das imagens de treinamento, de forma que essas propostas de ancoras nao sejam mais
aleatorias, conforme feitas no método anterior. Todas essas melhorias foram essenciais
para que o método conseguisse alcangar um consideravel valor de mAP, assim como seus

concorrentes.

Além de todas as melhorias realizadas que contribuiram significativamente para um
melhor valor de mAP, outro fator que favoreceu tal melhora foi a modificagao da arquitetura
da rede. O detector de objetos YOLOvV2 utiliza a estrutura Darknet-19 (Redmon, 2016)
para a extracao de recursos, o qual possui mais convolugoes 1x1, reduzindo ainda mais o
ntmero de parametros e tornando o método ainda mais rapido que o anterior. A Figura

23 apresenta a arquitetura da Darknet-19.

Type Filters Size/Stride Output
Convolutional 32 3x3 224 x 224
Maxpool 2x2/2 112 x 112
Convolutional 64 3x3 112 x 112
Maxpool 2x2/2 56 x 56
Convolutional 128 3x3 56 x 56
Convolutional 64 1x1 56 x 56
Convolutional 12 3x3 56 x 56
Maxpool 2% 2/2 28 x 28
Convolutional 256 3x3 28 x 28
Convolutional 28 1x1 28 x 28
Convolutional 256 3 x3 28 x 28
Maxpool 2% 2/2 14 x 14
Convolutional 512 3 x3 14 x 14
Convolutional 256 1x1 14 x 14
Convolutional 512 3 x3 14 x 14
Convolutional 256 1x1 14 x 14
Convolutional 512 3 x3 14 x 14
Maxpool 2x2/2 7TxT
Convolutional 1024 3x3 TxT
Convolutional 512 1x1 TxT
Convolutional 1024 3x3 TxT
Convolutional 512 1x1 TxT
Convolutional 1024 3x3 TxT
Convolutional 1000 1x1 TxT
Avgpool Global 1000
Softmax

Figura 23 — Arquitetura da estrutura Darknet-19.

Fonte: Redmon (2016).

Além de “melhor” e “mais rapido”, Redmon and Farhadi (2017) conseguiram em

seu trabalho um método “mais forte”, que foi embasado na combinacao entre conjuntos
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de dados de classificagao e detecgao. O conjunto de imagens Microsoft COCO (Lin et al.,
2014) e ImageNet (Deng et al., 2009) foi relacionado através de uma arvore hierarquica,
permitindo assim, que o YOLOvV2 agora possa ser capaz de detectar 9418 diferentes classes

de objetos, justificando o titulo do artigo “ YOLO9000: Better, Faster, Stronger”.

3.3.2 YOLOv3

Apesar de todas as melhorias propostas no YOLOv2, em que se alcangou resultados
excelentes, os autores continuaram a trabalhar no método e conseguiram obter resultados
ainda mais satisfatorios, os quais foram publicados por Redmon and Farhadi (2018). Foram
feitas algumas melhorias incrementais nessa terceira versao, sendo que a principal delas foi
a substituicao da Darknet-19 pela Darknet-53, implicando em uma arquitetura de rede
um pouco maior. Além disso, nao é mais utilizada a funcao de ativacao softmaz na saida,
tendo sido substituida pela funcao de ativacao logistica. Foi empregado um extrator de
recursos mais solido e melhor, adotando técnicas de upsampling e concatenagao (Shan

et al., 2008).

Para a previsao da caixa delimitadora, a técnica utilizada é a mesma que na versao
anterior, exceto pelo fato de que foi adicionado ao YOLOv3 uma pontuagao de objetividade
para a previsao das caixas, com o objetivo de melhorar a escolha da caixa utilizada nos
casos em que objetos se sobrepoem uns aos outros. Essa pontuacao de objetividade é
prevista por meio da regressao logistica, levando em consideracao a compensacao dos
centroides encontrados pelo algoritmo K-means. A Figura 24 retirada do trabalho original

de Redmon and Farhadi (2018) demonstra como ¢ feito o processo da previsao das caixas

delimitadoras no YOLOvV3.

Para a classificagao dos objetos, o YOLOv3 deixou de utilizar a fungao de ativagao
softmax porque os autores concluiram com os testes realizados que a funcao era desnecessa-
ria. Apds a remogao, conseguiu-se melhorar o desempenho do processo. Como alternativa,
foram empregados varios classificadores logisticos independentes. Com isso, mesmo que
o YOLOv3 fosse movido para dominios mais complexos, como por exemplo para o caso
de conjuntos de imagens como o Open Images Dataset, o método de deteccao conseguiria

obter um desempenho satisfatorio, justamente por causa dessa mudanca efetuada.

Ao contrario do YOLOv2, o detector de objetos YOLOvV3 extrai os recursos de
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Figura 24 — Previsao da caixa delimitadora.

Fonte: Redmon and Farhadi (2018).

trés escalas diferentes, concatenando-os no final. Essa configuracao permite que o método
obtenha informacgoes seménticas mais significativas e refinadas do mapa de recursos. Além
disso, foram adicionadas algumas camadas convolucionais para que se processe o mapa de
recursos combinado e, eventualmente, fazer a previsao da saida, a qual é duas vezes maior
do que a utilizada no método anterior. Importante ressaltar que o algoritmo K-means

também ¢ utilizado com o objetivo de encontrar as coordenadas da caixa delimitadora.

Por fim, o YOLOv3 empregou uma nova rede para realizar a extracao de recursos.
A estrutura Darknet-19 utilizada na versao anterior, agora foi substituida pela Darknet-53,
que é mais profunda e é composta por 53 camadas convolucionais. Assim como no YOLOvV2,
a versao aprimorada também continuou usando a normalizacao em lote em suas camadas
de convolugao. A Figura 25 retirada do artigo original de Redmon and Farhadi (2018)

ilustra a arquitetura da Darknet-53.

3.4 SSD

No trabalho publicado por Liu et al. (2016) foi apresentado o método SSD: Single
Shot MultiBox Detector, em portugués, detector MultiBox de disparo tinico. No SSD,
é necessaria apenas uma passagem pela rede para que o método consiga detectar os
objetos na imagem, assim como acontece no YOLO. O novo detector proposto tem seu
funcionamento diferente de como acontece nas abordagens baseadas na rede de proposta

de regioes, que necessitam de duas imagens para realizar as detecgdes, uma para gerar as
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Type Filters Size Quiput
Convolutional 32 3x3 256 x 256

Convolutional 64 3x3/2 128 x128
Convolutional 32 1 x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x 1

2x| Convolutional 128 3 x 3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x 1

8x| Convolutional 256 3 x 3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x 1

8x| Convolutional 512 3 x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x 1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpooal Global
Connected 1000

Softmax

Figura 25 — Arquitetura da estrutura Darknet-53.
Fonte: Redmon and Farhadi (2018).

propostas candidatas e outra para detectar o objeto em cada regiao.

O titulo do artigo SSD: Single Shot MultiBox Detector de Liu et al. (2016) foi
escolhido propositalmente para ressaltar as vantagens que o método oferece. Single Shot
significa que tanto as operagoes de localizagao quanto classificacao de objetos sao realizadas
em uma Unica passagem seguindo pela rede. MultiBox ¢ o nome da técnica desenvolvida
no trabalho de Szegedy et al. (2014) que é utilizada para regressao da caixa delimitadora.
Detector caracteriza o fato de que a arquitetura proposta, além de classificar os objetos,

também os detecta.

A arquitetura do método SSD pode ser divida em trés componentes principais: uma
rede base, camadas extras para extracao de recursos e camadas de previsao. A rede base é
composta por camadas de convolugao utilizadas em qualquer rede padrao de classificacao
de imagens, pré-treinada em algum conjunto de dados. Liu et al. (2016) baseou-se na rede
VGG-16, substituindo as camadas totalmente conectadas por camadas convolucionais. A

Figura 26 retirada do artigo original de Liu et al. (2016) ilustra a arquitetura do método
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Figura 26 — Arquitetura do método SSD.

Fonte: Liu et al. (2016).

A razao pela qual a VGG-16 foi usada como rede bésica ¢é justificada pelo seu forte
desempenho em tarefas de classificagao de imagens de alta resolugao e sua popularidade em
problemas que a transferéncia de aprendizado contribui significativamente com a melhora
dos resultados. Conforme pode ser observado na Figura 26, a arquitetura do SDD possui
mais seis camadas de convolucao auxiliares apos a rede VGG-16, em que cinco delas sao
utilizadas para a deteccao de objetos. Os mapas de recursos obtidos em diferentes escalas

melhoram significativamente a precisao da detecgao.

A ideia principal da etapa de previsao das caixas delimitadoras é parecida com o
conceito de ancoras do método Faster R-CNN. As caixas propostas sao cuidadosamente
selecionadas com base em seus tamanhos, proporcoes e posicoes na imagem. O objetivo
final do modelo é decidir qual caixa delimitadora utilizar em uma determinada imagem e
consequentemente predizer as compensagoes que devem ser feitas de modo a ajustar as
coordenadas da caixa para obter a previsao final. A Figura 27 retirada do artigo original

de Liu et al. (2016) apresenta a ideia da previsdo de caixas delimitadoras do método SSD.

Condizente com o ilustrado na Figura 27, ap6s a imagem passar pelas operagoes
de convolugao tem-se, para cada local, uma certa quantidade de caixas delimitadoras.
Essas caixas tém tamanhos e proporc¢oes desiguais, pelo fato de que classes diferentes de
objetos possuem formatos distintos. Por exemplo, um retangulo vertical, normalmente,
¢ mais adequado para humanos e um retangulo horizontal é mais pertinente que seja
aplicado para carros. Dito isso, a fun¢ao MultiBox consegue medir o grau de confianca
da rede quanto & objetividade da caixa delimitadora calculada e, além disso, calcular a

que distancia as caixas delimitadoras previstas estao das reais, durante o treinamento do
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Figura 27 — Funcionamento da previsao de caixas delimitadoras do método SSD.

Fonte: Liu et al. (2016).

modelo.

Nessa etapa de treinamento, o método SSD utiliza alguns recursos que melhoram
a eficiéncia do modelo. Como é de se esperar, a maioria das caixas delimitadoras geradas
nao enquadram nenhum objeto, ou seja, pertencem a classe negativa. O problema do
desbalanceamento entre classes é recorrente em aplicagoes com imagens, devendo ser
tratado de acordo sua especificidade. Com isso, ao invés do SSD usar todos os exemplos
negativos, classifica-se a confianca para cada caixa e posteriormente seleciona-se as melhores,
de modo que a proporg¢ao entre amostras positivas e negativas sejam de no méximo 1:3. A
razao pela qual o modelo mantém amostras negativas é que o método também precisa
aprender informacoes que caracterizam uma deteccao incorreta. Dessa forma, a aplicacao

dessa técnica acarreta diretamente em um treinamento mais rapido e estavel.

Além da mineragao negativa, outra técnica utilizada durante o treinamento do
SDD é o aumento de dados. Frequentemente empregado em algoritmos de aprendizado
profundo, o aumento de dados é extremamente importante para ensinar a rede a se tornar
mais robusta a diferentes tamanhos de objetos e suas posi¢oes variadas na imagem. Com
isso, sao gerados exemplos distintos a partir da imagem original, em diferentes proporgoes.
Sao realizadas operagoes de inversao horizontal e distor¢oes fotométricas, garantindo que
apesar das alteracoes na imagem original, as novas imagens geradas mantenham as mesmas

caracteristicas.

Por fim, dado o elevado niimero de caixas delimitadoras geradas durante a passagem

direta da imagem pelo método, o SDD, assim como grande parte dos métodos de detecgao
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de objetos, aplica a técnica de supressao nao maxima. Com isso, caixas delimitadoras
que possuem um escore de confianca e um valor de interseccao sobre a uniao baixo
(tais valores sdo previamente definidos de forma parametrizada) sao descartados, sendo
preservadas aproximadamente 200 (valor considerado pelos autores) caixas por imagem.
Isso garante que apenas as previsoes mais provaveis sejam mantidas pela rede, enquanto

as nao interessantes sao removidas.

O método SSD utiliza um maior ntmero de caixas delimitadoras, provocando o
aumento da sua acuracia, mas em contrapartida gera um impacto na velocidade. Além
disso, o fato de se utilizar o MultiBox em varias camadas de convolugao resulta em uma
melhor deteccao, pela razao de que o detector é executado para recursos em diferentes
resolugoes. Outra constatagao observada no trabalho de Liu et al. (2016) ¢ que 80% do
tempo de processamento gasto é na rede VGG-16, ou seja, caso se utilize uma rede neural
convolucional mais rapida com acurécia parecida (AlexNet, GoogleNet, Resnet, Inception,

Xception ou MobileNet), o desempenho do método SSD pode ser ainda mais satisfatorio.

O detector de objetos SSD é um método de disparo tinico, nao possuindo uma
rede de proposta de regiao assim como os detectores de objetos da familia R-CNN. Ao
invés disso, prevé as caixas delimitadoras e suas respectivas classes diretamente dos mapas
de recursos obtidos em uma tnica passagem pela rede. Para ter uma precisao competitiva
com os demais concorrentes, o SSD utiliza pequenos filtros de convolucao para prever as
classes dos objetos e os deslocamentos de ajuste das caixas de precisao. Além disso, assim
como feito no método YOLO, o SSD possui ancoras de tamanho padrao para lidar com a
diferenca de proporcao entre objetos e, o seu grande diferencial, que é a utilizagao dos
mapas de recursos em diferentes escalas para realizar a detecgao. Sendo assim, pode ser
empregado tanto em aplicagoes que exigem processamento em tempo real quanto para as

demais, que demandam uma taxa de acerto satisfatoria.

3.5 Resumo

Este capitulo descreveu as principais tarefas na area de visao computacional bem
como as principais técnicas de abordagem em cada uma delas. Além disso, o foco do
capitulo foi para os métodos de deteccao de objetos que atualmente compoe o estado da

arte para solucionar tarefas dessa natureza. O proximo capitulo ira apresentar os resultados
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obtidos por outros autores sobre os estudos realizados na mesma temética desse trabalho.
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Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

O capitulo de Trabalhos Relacionados consiste num resumo de discussoes jé feitas
por outros autores sobre os estudos realizados nas areas de parasitologia e inteligéncia
artificial, servindo como embasamento para o desenvolvimento deste trabalho. Foram
consultadas as referéncias bibliograficas condizentes com a atual linha de interesse e foram
verificadas as pesquisas previamente desenvolvidas por alguns autores sobre a mesma

tematica.

Além disso, também foi descrito sobre os resultados das pesquisas que foram
obtidas previamente, indicando os respectivos responsaveis pelas anédlises, criando um
plano de sustentacao argumentativo, dando embasamento e servindo como comparacao

em relacao aos resultados a serem obtidos nesta pesquisa.

4.1 Pesquisas

Nas ultimas décadas varios autores se dedicaram a estudar formas de automatizar
o processo de encontrar e classificar ovos de parasitos em amostras fecais com o auxilio
de um microscopio. Grande parte dos trabalhos até o momento se baseia na aplicagao
de métodos de processamento digital de imagens e reconhecimento de padroes, buscando
encontrar caracteristicas especificas de cada tipo de ovo de parasito para classifica-lo
corretamente. Além disso, os autores empregaram técnicas alternativas de preparagao das
laminas microscopicas, ao invés de utilizarem o Kato-Katz, o que implica diretamente nos
resultados alcancados, uma vez que as laminas ficam limpas e os ovos muito mais nitidos

nas imagens.
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Yang et al. (2001) propdem em seu estudo um algoritmo utilizando técnicas de
processamento digital de imagens e uma RNA. As caracteristicas morfométricas de ovos de
parasitos humanos em amostras fecais foram extraidas de imagens microscopicas através
do processamento digital de imagens. Uma RNA classificou as espécies de parasitos com
base nessas caracteristicas. Os autores selecionaram quatro caracteristicas morfométricas
com base em trés caracteristicas morfologicas que representam forma, suavidade da concha
e tamanho. Os resultados obtidos mostraram uma taxa de classificagao correta média de

86,1% para a RNA-1 e 90,3% para a RNA-2.

No trabalho de Dogantekin et al. (2008) foi proposta uma técnica baseada em
momentos invariantes de uma imagem, que permite calcular a area de um objeto, mesmo
que tenha sofrido mudanca de tamanho ou tenha sido rotacionado. Foram aplicados alguns
métodos de processamento digital de imagens, como reducao de ruido, aprimoramento de
contraste, segmentacao e processamento morfologico, que foram utilizados na etapa de
extragao de caracteristicas da abordagem usada neste estudo. A técnica apresentada neste
trabalho permite classificar 16 diferentes ovos de parasitos a partir de suas imagens micros-
copicas. As simulagoes foram realizadas em computador pessoal no ambiente MATLAB e

a taxa geral de acerto variou em torno de 95%.

Assim como Dogantekin et al. (2008), Avci and Varol (2009) também propoem
uma metodologia baseada em momentos invariantes, combinando-a com a maquina de
vetores de suporte multiclasse (MCSVM). O método proposto contém quatro estagios:
pré-processamento, extragao de recursos, classificacao e teste. Foi utilizado o software
MATLARB para estimar a taxa de classificagao de sucesso da abordagem proposta. Para esse
objetivo, o método foi avaliado usando dados do conjunto de teste. No final da avaliacao,

foi obtido uma taxa geral de acerto de 97,70%.

Delgado Huaynalaya and Hirata (2012) explica que o parasita S. mansoni afeta
atualmente milhoes de pessoas no Brasil, e uma das formas de diagnéstico da esquistosso-
mose ¢é a deteccao de ovos do parasita por meio da analise de laminas microscopicas com
material fecal. Esse diagnostico ¢ dificil e trabalhoso, por isso, os autores propuseram um
método que consegue encontrar e extrair caracteristicas dos ovos do S. manson: para uma
posterior detecgao. Foram utilizados operadores morfologicos visando realgar os contornos
e o formato eliptico dos ovos. Os resultados experimentais mostram que o método é capaz

de detectar entre 75% a 82% dos ovos em que os contornos sao visiveis, ou seja, que estao
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evidentes em laminas que nao possuem impurezas ou sujeiras em abundéancia.

No estudo de Suzuki et al. (2012) foi proposto um método capaz de segmentar e
classificar, a partir de imagens de microscopia com impurezas fecais, as 15 espécies mais
comuns de cistos de protozoarios, ovos de helmintos e larvas no Brasil. A abordagem
desenvolvida explora o formato dos objetos elipsoidais e a transformada imagem-floresta
para segmentacao de imagens. Os resultados com uma revocacao 90,38% e precisao
de 98,32% indicam que o método implementado ¢ uma abordagem promissora para a

automagao completa do diagnoéstico de enteroparasitoses.

Suzuki et al. (2013) mencionam que, por mais que existam alguns métodos de
identificacao automéatica de ovos de parasitos, ainda existem algumas espécies que nao
obtiveram um indice aceitével de acerto, por isso, os autores propoem uma solugao que visa
automatizar o diagnostico das 15 espécies mais comuns de enteroparasitos no Brasil, usando
uma técnica parasitologica sensivel, um microscopio motorizado com camera digital para
aquisicao e foco automatico de imagens e métodos de analise de imagens. Os resultados de
revocacao de 93% e precisao de 99,17% indicam que a solucao proposta ¢ eficaz e adequada

para a rotina de laboratorio, na qual o exame passa a ser concluido em alguns minutos.

Nkamgang et al. (2018) apresentam um sistema computacional que analisa au-
tomaticamente imagens microscopicas e consegue classificar parasitos intestinais. Para
treinar o algoritmo, os autores reuniram imagens de diferentes sites ' 2 3. A abordagem ¢é
baseada na segmentacao e treinamento de um classificador, utilizando a combinacao de
um sistema neuro-fuzzy e uma RNA. O parasito é primeiro localizado pela transformagao
circular de Hough e depois extraido para segmentacgao. Os resultados demonstram uma
classificacao com uma taxa de reconhecimento de 100% para cada uma das 20 classes de

parasitos abordadas na pesquisa.

No estudo de Nkamgang et al. (2019) foi implementado um sistema médico
especialista automatizado e 1til para o diagnostico da parasitose intestinal humana para
20 espécies. O software foi desenvolvido com base em um algoritmo de decisao. Uma base

de conhecimento foi construida através de informagoes obtidas de livros e médicos, com

! http://bioimage.free.fr/par_image/parasites_aliments.htm

2 nhttps://apps.who.int/iris/bitstream/handle/10665/69987/WHO_CTD_SIP_98.2_Slides_1-45.
pdf

3 https://apps.who.int/iris/bitstream/handle/10665/69987/WHO_CTD_SIP_98.2_Slides_
46-90.pdf
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informacoes referentes a cada doenca causada por um parasito. O usuério interage com o
sistema, respondendo a perguntas. As informagoes obtidas sao cruzadas com um segundo
método que utiliza a transformada circular de Hough e um classificador neuro-fuzzy
treinado. O sistema foi avaliado com 60 casos de infeccao e comparado ao diagnostico
de dois médicos especialistas. Dos 60, foram obtidos 58 diagnoésticos corretos, o que

corresponde a uma sensibilidade de 96,6%.

Tchinda et al. (2019) ofereceram uma solugao para automatizar o diagnostico de
parasitos intestinais através de imagens obtidas de um microscopio conectado diretamente
a um computador. A abordagem explora a detec¢ao de contorno com base na transformacao
de wavelets em varias escalas para detectar o parasito. Os contornos ativos sao combinados
com a transformacao Hough para realizar a segmentacao e extragao da imagem do parasito.
A ferramenta de classificagao é baseada em uma rede neural probabilistica. O algoritmo
desenvolvido foi testado em 900 amostras de imagens microscopicas de 15 espécies diferentes
de parasitos intestinais. O resultado para o teste realizado foi o reconhecimento correto de

100% das amostras avaliadas.

Na pesquisa de Viet et al. (2019) foi utilizado o método de detecgao de objetos
Faster R-CNN para localizar ovos de parasitos intestinais humanos em imagens com
material fecal. Os autores executaram alguns experimentos variando o conjunto de dados
abordado. Para avaliar os resultados, as métricas utilizadas foram a precisao e a revocacgao.
Os experimentos realizados obtiveram excelentes resultados, alcancando um AP de 97,67%
consolidando a utilizacao do método Faster R-CNN na deteccao de ovos de parasitos
intestinais humanos. O conjunto de dados utilizado pelos autores é disponibilizado em
(http://www.k-state.edu/parasitology/) pela Universidade Kansas State. A Figura

28 apresenta algumas imagens de ovos da espécie S. mansoni do dataset.

Figura 28 — Imagens de S. mansoni disponibilizadas pela Universidade Kansas State.

Foi discutido no trabalho de Penas et al. (2020) a importancia de levar em


http://www.k-state.edu/parasitology/
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consideracao o quao grave pode ser os sintomas de pessoas infectadas por algumas espécies
de parasitos, dentre elas a S. mansoni. Essas doencas podem inclusive causar a morte, o
que acontece frequentemente principalmente em paises pobres. Sendo assim, os autores
empregaram o método de deteccao de objetos YOLO para encontrar ovos de helmintos
em amostras de fezes. Foi coletado um conjunto de imagens em diferentes condi¢oes de
iluminacao e variagao da camera. Nos experimentos realizados os autores alcangaram uma
alta sensibilidade na deteccao de ovos de helmintos e uma alta acuracia na identificacao das
espécies, obtendo um valor de AP de 86,83%. Portanto, pode-se concluir que faz sentido a

utilizagao do modelo treinado para o diagnoéstico automatizado de ovos de parasitos.

No estudo de Larsson and Hedberg (2020) foi realizado um comparativo entre
técnicas de aprendizado profundo para o problema de classificagao de ovos de parasitos
intestinais humanos. A comparacao foi entre trés métodos de detecgao de objetos variando
algumas arquiteturas de CNN, foram eles: SSD MobileNetV2, SSD Inception, Faster R-
CNN ResNet101, Faster R-CNN ResNet50 e R-FCN ResNet101. As espécies de parasitos
abordadas foram a Ascaris lumbricoides, Trichuris trichuria, Hookworm e Schistosoma
mansoni. De acordo com os autores, o melhor método testado foi o R-FCN ResNet101, em
que obteve um valor médio de acurécia (94,25%) maior que os demais, mesmo possuindo
algumas limitagoes, principalmente em relagao aos falsos negativos. O estudo se mostrou
promissor para pesquisas futuras, encorajando demais pesquisadores para abordarem o

tema.

Além do S. mansoni, outro helminto frequentemente estudado se trata do A.
lumbricoides. Na pesquisa de Butploy et al. (2021) foi empregada uma CNN na tarefa
de classificacao de ovos da A. lumbricoides para o diagndstico da doenga. O conjunto de
imagens foi preparado usando uma técnica de concentragao de acetato de etila formalina,
realcando o ovo no meio das sujeiras, facilitando para o especialista durante sua inspecao
visual. Como resultados, os autores obtiveram uma acuracia de 93,33% nas imagens de

teste.

No estudo de Dacal et al. (2021) os autores se dedicaram em desenvolver uma
plataforma para auxiliar os especialistas no diagnostico de doencgas causadas pelas espécies
Ancilostomideos, A. lumbricoides e T. trichiura. Enfatizando que a técnica parasitologica
de preparacao de laminas recomendada pela OMS é a Kato-Katz, os autores utilizaram da

mesma para a realizagao do trabalho. Foi empregado o método de deteccao de objetos
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SSD com uma rede MobileNet, inicializada com pesos pré-treinados no dataset COCO. O
modelo foi treinado e testado em 41 laminas de amostras de fezes, obtendo uma precisao

média de 98,44% e revocacao média de 80,94% nos experimentos realizados.

Uma série de trabalhos (Sa et al., 2017; Ding et al., 2017; Yang et al., 2018;
Akselrod-Ballin et al., 2019; Rosati et al., 2020; Mahmood et al., 2020; Sheng et al.,
2020) ja utilizaram o método de detecgao de objetos Faster R-CNN no campo de imagens
médicas. A técnica ao ser comparada com outros detectores do estado da arte, como YOLO
e SSD, demonstrou possuir uma maior precisao em detectar objetos, apesar de possuir um
tempo de inferéncia maior. No problema abordado nesse estudo, a maior preocupacao é
em relacao a detecgao correta dos ovos, e nao necessariamente com o tempo de inferéncia

que a solucao gasta para realizar a detecgao.

Sendo assim, um dos objetivos especificos dessa pesquisa foi fazer o uso Faster
R-CNN para automatizar o processo de diagnostico de ovos de parasitos da espécie S.
mansoni, treinando, avaliando e testando diferentes arquiteturas de CNN para fazer parte
do método. Além disso, abordar outros métodos de detecgao de objetos e suas diferentes

configuracoes de arquitetura que vao além do Faster R-CNN, tais como o SSD e o YOLO.

Na Tabela 3, sao resumidas as principais informacoes dos artigos revisados que
utilizaram inteligéncia artificial para classificar ovos de parasitos humanos em imagens
microscopicas. E apresentada uma breve descricdo dos artigos, sendo composta de como
foram coletadas as imagens e consequentemente a técnica de preparacao das laminas, os

métodos usados e os resultados para as métricas de desempenho informadas.



Tabela 3 — Resumo dos trabalhos relacionados.

Referéncia

Conjunto de imagens

Técnica
parasitologica

Métodos

Meétricas avaliadas

Yang et al. (2001)

Coleta propria

Nao informada,

Processamento Digital de Imagens
e MLP Classifier

Acuracia: 90,3%

Dogantekin et al. (2008)

Universidade Kansas State

Nao informada

Momentos invariantes e sistema
de inferéncia fuzzy baseado em
rede adaptativa (IMANFIS)

Acuracia: 95%

Avci and Varol (2009)

Universidade Kansas State

Nao informada,

Momentos invariantes e
SVM multiclasse (MCSVM)

Acurécia: 97,7%

Delgado Huaynalaya and Hirata (2012)

Coleta propria

Kato-Katz

Operadores morfologicos e
transformada de Hough

Revocagao: 78,5%

Suzuki et al. (2012)

Coleta propria

TF-Test

Segmentagao e OPF

Revocacao: 90,38%
Precisao: 98,32%

Suzuki et al. (2013)

Coleta propria

TF-Test Modificado

Segmentagdo e OPF

Revocacao: 93%
Precisao: 99,17%

Nkamgang et al. (2018)

Reunidos de diferentes sites

Nao informada

Transformada circular de Hough
e classificador neuro-fuzzy

Acuracia: 100%

Nkamgang et al. (2019)

Reunidos de diferentes sites

Nao informada

Transformada circular de Hough
e classificador neuro-fuzzy combinado
com sistema especialista

Acuracia: 96,6%

Tchinda et al. (2019)

Coleta propria

Nao informada

Transformada wavelet multi-escala,
transformada de Hough e
rede neural probabilistica

Acuracia: 100%

Viet et al. (2019)

Universidade Kansas State

Nao informada,

Faster R-CNN

AP: 97,67%

Penas et al. (2020)

Coleta propria

Nao informada

YOLO

AP: 86,83%

Larsson and Hedberg (2020)

Coleta propria

Nao informada

R-FCN ResNet101

Acurécia: 94,25%

Butploy et al. (2021)

Coleta propria

formalina-acetato de etila

CNN para classificagao

Acurécia: 93,33%

Dacal et al. (2021)

Coleta propria

Kato-Katz

SSD com MobileNet

Revocacao: 80,94%
Precisao: 98,44%
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E possivel perceber nos trabalhos relacionados que, como grande parte dos autores
nao sao da area médica, houve um descuido de nao informar corretamente sobre como
foi feita a coleta dos dados, além de nao deixarem claro qual foi a técnica de preparacao

das laminas que continham amostra fecal dos pacientes. Outro grande problema notado

[©N

foi que a maioria dos trabalhos nao consideraram a métrica de avaliacao IoU, a qual
extremamente importante em tarefas de deteccao de objetos, uma vez que com seu uso é
possivel comparar exatamente o local onde foi gerada a caixa delimitadora em torno do

objeto, e onde realmente ela deveria ter sido gerada.

Dessa forma, considerando os trabalhos encontrados na literatura, entendeu-se
a importancia e o desenvolvimento de cada um. Entretanto, concluiu-se que nenhuma
pesquisa relacionada aparentemente tenha sido desenvolvida com um enfoque de aplicagao
pratica em ambiente real, dado as limitagoes apresentadas pelas solugoes, em especial por

nao usarem a técnica de preparacao de laminas Kato-Katz.

Além disso, sabe-se que é uma opcao valida e promissora a tentativa em generalizar
modelos de aprendizado profundo para vérias classes, porém, tal abordagem possui um
custo que interfere diretamente nos resultados. Sendo assim, diferentemente dos trabalhos
relacionados que almejaram o diagnoéstico para diferentes espécies de parasitos intestinais
humanos, na solucao aqui apresentada se buscou um método especializado no diagnostico

da esquistossomose.

Isto posto, uma importante contribuicao da pesquisa foi a aquisicao de um
conjunto de imagens coletadas em ambiente real, com o auxilio de especialistas da area de
parasitologia. Além disso, o uso das laminas preparadas por meio da técnica Kato-Katz,
diferindo dos demais trabalhos relacionados, que empregaram técnicas alternativas. Por fim,
o treinamento e o teste de diferentes técnicas de inteligéncia artificial de tltima geracao,
com o objetivo de a solugao proposta ser colocada em uso e auxiliar o especialista em sua

tomada de decisao, para o diagnéstico da esquistossomose.

4.2 Resumo

Neste capitulo foram discutidos os resultados obtidos por outros autores sobre os
estudos realizados na mesma tematica desse trabalho. Foi realizada uma anélise comparativa

resumida entre as pesquisas e apresentada de forma tabular, facilitando o entendimento
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das principais informagoes de cada estudo. Ademais, o préoximo capitulo tem como objetivo
descrever a metodologia dessa pesquisa, citando o material e ferramentas utilizadas, além
de apresentar todas as etapas metodologicas que foram aplicadas no decorrer de seu

desenvolvimento.



Capitulo 5

Material e Métodos

O capitulo de Material e Métodos descreve o planejamento detalhado sobre o
que foi realizado nessa pesquisa, de forma que o trabalho possa ser executado por outros
pesquisadores, para a replicabilidade. Todas as etapas do processo foram descritas, desde

a aquisicao do conjunto de imagens até a validacao dos modelos propostos através de

experimentos e comparacao de resultados.

Cada etapa do desenvolvimento dessa pesquisa pode ser resumida no diagrama de

blocos apresentado na Figura 29 e detalhada na lista a seguir.
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do método para
produgéo
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Detinigéio do
melhor modelo
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com modelos
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Coleta do Preparagéo das TRRS ) B
. # . — lmagens - processamento
material fecal laminas . . :
microscopicas das imagens
, sy ; Implementagéio
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dos modelos de
aprendizado
profundo

Figura 29 — Diagrama de blocos ilustrando as etapas de desenvolvimento do estudo.

1. Coleta do material fecal de diferentes pacientes.

2. Preparagao das laminas pela técnica Kato-Katz.

3. Aquisicao das imagens através de diferentes modelos de microscopios.

4. Preparacao do conjunto de dados e pré-processamento das imagens obtidas.
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5. Implementacao, treinamento e testes com os métodos de detecgao de objetos baseados

em aprendizado profundo abordados na pesquisa.

6. Implementacao, treinamento e testes com os modelos de aprendizado de méquina

empregados para integrar a solugao final.

7. Analise para definicao da melhor configuragao para o sistema proposto e discussao

dos resultados.

8. Disponibilizagao da ferramenta desenvolvida em ambiente de producgao através de

uma aplicacao Web.

5.1 Coleta e pré-processamento do conjunto de
imagens

Com o auxilio do Laboratério de Imunologia de Helmintos no Instituto de Ciéncias
Biologicas da Universidade Federal de Minas Gerais, preparou-se as laminas pelo método
Kato-Katz contendo amostras fecais de diferentes pacientes. Em seguida, as laminas foram
levadas ao microscopio para serem examinadas. Foram utilizados dois microscopios clinicos,
o primeiro da marca Olympus, modelo BX41, ajustado para um zoom de 100 vezes, tendo
sido capturadas 573 imagens em RGB com resolugao de 2048 x 1536. Destas, 530 imagens
continham pelo menos um ovo da espécie S. mansoni, enquanto o restante, 43 imagens,
continham sujeiras, impurezas e ovos de outras quatro espécies de parasitos intestinais
humanos, sendo eles: Ancylostoma duodenale, Necator americanus, Ascaris lumbricoides,

Enterobius vermicularis e Trichuris trichiura.

O segundo microscopio utilizado é da marca Scientific Instrument & Optical Sales,
modelo EX30, ajustado para um zoom de 100 vezes, tendo sido capturadas 527 imagens em
RGB com resolucao de 2688 x 1520. Destas, todas as imagens continham pelo menos um
ovo da espécie S. mansoni. A quantidade de imagens obtidas é justificada pelas amostras
disponiveis no momento da coleta, enquanto os valores para o zoom e a resolucao das
imagens foram definidos de acordo com o que se é comumente utilizado nesse tipo de

analise realizada pelos especialistas em laboratorio.

Apos a coleta das imagens, dois especialistas treinados da area de parasitologia,

fizeram o uso da ferramenta grafica de anotacao de imagens e rétulos de caixas delimi-
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tadoras de objetos em imagens Labellmg (Tzutalin, 2015) (Figura 30) . Cada um dos
especialistas analisou cada uma das 1100 imagens coletadas individualmente, nao havendo
um enviesamento por parte de um ou de outro. Dessa forma, foram marcados cada um dos
ovos da espécie S. mansoni com suas respectivas coordenadas (formato Pascal VOC) de
onde se encontram na imagem. Sendo assim, cada uma das 1057 imagens que possufam um
ovo da espécie S. mansoni foram anotadas e consequentemente gerados 1057 arquivos XML,
que armazenam as informagoes acerca das imagens originais, incluindo as coordenadas dos

ovos em cada uma dessas imagens.
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Figura 30 — Exemplo de uso do Labellmg pelo especialista.

As demais 43 imagens que nao continham ovos da espécie abordada também foram
analisadas pelos dois especialistas que confirmaram nao existir nenhum ovo da espécie S.
mansoni. Tais imagens serao utilizadas exclusivamente no conjunto de teste, com o objetivo
de verificar a incidéncia de falsos positivos, uma vez que nao contém ovos da espécie
abordada. Para cada uma dessas 43 imagens também foram gerados 43 arquivos XML,
que armazenam informacoes como as dimensoes e nome da imagem, porém, nenhuma

marcacao de objeto, uma vez que nao foram geradas caixas delimitadoras.

Dessa forma, como cada uma das 1100 imagens foram anotadas pelos dois especi-
alistas, teve-se ao final do processo 1100 arquivos XML que correspondem as anotagoes
realizadas pelo especialista A e 1100 arquivos XML que correspondem as anotagoes

realizadas pelo especialista B.
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Em seguida, foi feita uma analise criteriosa entre as anotagoes realizadas pelos
especialistas, tendo sido encontradas algumas divergéncias entre as anotagoes, o que
colabora com a justificativa de quanto o problema do diagnostico da esquistossomose por
meio de imagens microscopicas pode ser dificil, até mesmo para profissionais experientes.
De todas as 1100 imagens, o especialista A encontrou 1186 ovos da espécie S. mansoni,
enquanto o especialista B encontrou 1210. A quantidade de imagens que divergiu entre
os dois especialistas totaliza 31, somadas com as 43 imagens que nao possuem nenhum
ovo da espécie S. mansoni, representam o conjunto de teste. A Figura 31 apresenta seis
exemplos de imagens que causaram divergéncia entre as opinioes dos especialistas. Para
cada imagem, & esquerda é ilustrada as caixas delimitadoras desenhadas pelo especialista A

e a direita as desenhadas pelo especialista B, para cada uma das seis imagens do exemplo.

Figura 31 — Exemplos de imagens em que as anotagoes dos especialistas divergiram.

Como houve divergéncia entre os especialistas em algumas imagens, nao seria
possivel obter um conjunto de teste confidvel para a avaliacao dos modelos. Dessa forma,
um terceiro especialista em parasitologia foi convidado para anotar as imagens contidas no
conjunto de teste, que totalizam 74. Com as marcagoes dos trés especialistas, foi possivel
produzir um conjunto de teste sendo considerado como ovos da espécie S. mansoni somente

aqueles que foram encontrados por no minimo dois especialistas.

Os estudos de Beam et al. (2020) e Ugar et al. (2020) discutem os desafios e os

problemas de se aplicar a aleatoriedade nos dados para o treinamento e teste dos algoritmos
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de aprendizado, em especial na area da satude. Dessa forma, a escolha por usar as imagens
divergentes no conjunto de teste é justificada pelo fato de aumentar a capacidade de
reprodutibilidade dos experimentos, além de testar a solu¢ao com um conjunto de imagens
consideradas dificeis, uma vez que até mesmo especialistas treinados tiveram opinioes

divergentes acerca dessas imagens.

Pelo fato de as marcagoes de todas as imagens terem sido anotadas por dois
especialistas diferentes, foi necessario definir critérios para selecionar qual conjunto de
treinamento utilizar, o do especialista A ou do especialista B. Para cada caixa delimitadora
que envolve o ovo da espécie S. mansoni, foi calculada a area em pizels. A Figura 32
ilustra o grafico das areas calculadas das marcagoes realizadas pelo especialista A. Para o
especialista B, os mesmos critérios foram adotados. A Figura 33 apresenta o grafico das

areas calculadas das marcacoes realizadas pelo especialista B.
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Figura 32 — Distribui¢ao das éreas das caixas delimitadoras do especialista A.
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Figura 33 — Distribuicao das areas das caixas delimitadoras do especialista B.
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Como pode ser observado, as caldas da distribuicao apresentam valores distantes,
0 que nao poderia, uma vez que o tamanho do ovo da espécie S. mansoni é padronizado
(110 pm x 40 pm) (Roberts et al., 2006), considerando a mesma configura¢ao do microscopio.
Além disso, com o grafico mostrado na Figura 33, é possivel perceber uma distribuicao
menos espalhada, ao ser comparada com a distribuicao do especialista A apresentada na

Figura 32.

A Figura 34 mostra o boxplot dos valores que representam o calculo da éarea para

cada caixa delimitadora anotada pelo especialista A e pelo Especialista B.
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Figura 34 — Boxplot das areas das caixas delimitadoras dos especialistas A e B.

Na Figura 34 no boxplot do especialista A é possivel perceber a distancia conside-
ravel entre o valor minimo e o valor maximo da distribui¢ao. Além disso, foi calculado o
desvio padrao de toda amostra gerada, resultando em um valor de 27249 pizels quadrados

para a area das caixas delimitadoras anotadas pelo especialista A.

Como ilustrado, o bozplot do especialista B da Figura 34 possui alguns poucos
valores atipicos, ou seja, observacoes que apresentam um afastamento das demais da

distribuicao. Apesar disso, é notorio o menor desvio em relagdo & média das anotacoes
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realizadas pelo especialista B. Para comprovar isso, foi calculado o desvio padrao que
resultou em um valor de 16963 pizels quadrados, bem inferior ao desvio padrao calculado

da distribuicao gerada pelas areas das caixas delimitadoras anotadas pelo especialista A.

Além disso, dois diferentes modelos de aprendizado profundo para a deteccao de
objetos foram treinados isoladamente, porém, utilizando o mesmo conjunto de hiperpara-
metros para uma comparacao justa. O objetivo foi treinar os modelos com o conjunto de
treinamento do especialista A e outro diferente com as imagens de treino anotadas pelo
especialista B, sendo que ambos serao avaliados no mesmo conjunto de teste. Com isso, foi
possivel definir qual seria as marcagoes a serem utilizadas no conjunto de treino, sendo do

especialista A ou as do especialista B.

Sendo assim, o conjunto de treinamento é composto 1026 imagens que contém ovos
da espécie abordada, enquanto o conjunto de teste possui 74 imagens. Essa metodologia é
justificada uma vez que se buscou selecionar as imagens consideradas dificeis (que houve
divergéncia entre os especialistas treinados) para testar a solugao proposta. Além disso,
empregar todas as 43 imagens contendo somente sujeiras e impurezas para o conjunto de
teste, com o objetivo de verificar se a ferramenta desenvolvida nao iria encontrar ovos da

espécie S. manson: em imagens que nao possuem tais elementos.

Importante ressaltar que a maior dificuldade dos especialistas que varrem essas
amostras fecais em busca de classificar os ovos nao esta em saber identificar corretamente
as diferentes espécies de helmintos, mas sim em confundir determinada morfologia de um
ovo com alguma sujeira ou impureza contida na amostra fecal. Por isso, ainda durante a
coleta das imagens, teve-se a preocupacao de se conseguir laminas que possuissem sujeiras

e impurezas em abundancia.

Conforme descrito pela literatura, técnicas de aprendizado profundo exigem um
conjunto com milhares de imagens para treinamento. Obtidas as imagens originais e
sabendo que apenas 1026 amostras podem acarretar em um desempenho que nao faca
sentido a utilizagao das técnicas de aprendizado profundo, optou-se por empregar operagoes
de aumento de dados nessas imagens adquiridas. Ao se aplicar tais operagoes, é possivel

elevar a quantidade de imagens consideravelmente.

Dito isso, para cada imagem no conjunto de treinamento, foi aplicada a operacao

de rotacao com o objetivo de realizar o aumento de dados nas imagens. Existem dois
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tipos de aumento de dados: offline e online. O aumento de dados offline é quando se
cria imagens antes de comecar a etapa de treinamento, de forma que essa abordagem é
totalmente controlada pelo programador. O aumento de dados online é realizado durante
o treinamento do modelo, em que para cada época, cria-se imagens alteradas a partir das
originais. Dessa forma, para o aumento offline, foi feito um aumento com fator oito para

cada imagem, totalizando 8208 imagens com ovos da espécie S. mansoni.

Cada abordagem de aumento de dados possui suas vantagens e desvantagens.
Por exemplo, no aumento offline é possivel reproduzir exatamente o mesmo conjunto de
dados utilizado em diferentes modelos, enquanto no aumento online nao, facilitando a
reprodutibilidade dos experimentos ao se adotar o aumento offline. Além disso, operacoes
de aumento de dados sao realizadas pelas CPUs, logo, as GPUs devem ficar aguardando
as CPUs concluirem o processo durante o treinamento. Em contrapartida, o aumento
online proporciona uma maior variabilidade do conjunto de treinamento, aumentando a
capacidade de generalizacao do modelo. Neste trabalho foram utilizadas as duas abordagens.
Para o aumento offline, aplicou-se a operacao de rotacao em 90, 180 e 270 graus, além da
inversao horizontal nas imagens originais e rotacionadas. No aumento online, aplicou-se

diversas operacoes que serao citadas no decorrer do texto.

Ao se tratar especificamente do problema abordado nessa pesquisa, sabe-se que
os ovos da espécie S. mansoni podem ser encontrados em qualquer posi¢ao ou disposi¢ao
na imagem. Dessa forma, optou-se por empregar nas imagens do conjunto de teste as
mesmas operacoes realizadas no conjunto de treinamento para o aumento offline. Sendo
assim, das 74 imagens do conjunto de teste, apés um aumento com fator 8, totalizou-se
uma quantidade de 592 imagens. Ressalta-se que, antes da utilizagao das técnicas de
aumento de dados, as imagens ja haviam sido separadas para participarem ou do conjunto
de treinamento ou do conjunto de teste, nao sendo possivel que uma mesma imagem,
mesmo ap6s a aplicacao de alguma operacao de aumento de dados, participasse de ambos
os conjuntos. A utilizacao das técnicas de aumento de dados nas imagens de teste foi
exclusivamente com o objetivo de verificar se a solucao proposta conseguiria identificar o
ovo da espécie abordada, mesmo ele tendo sido rotacionado. A Figura 35 ilustra a aplicagao
das operacoes de aumento de dados offline, mostrando imagem original e suas diferentes

versoes criadas artificialmente.

Na coluna a esquerda da Figura 35 é apresentada na primeira linha a imagem
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Figura 35 — Aplicagao do aumento de dados offline.

original sem nenhuma alteracao, seguida pela imagem original rotacionada em 90, 180
e 270 graus, respectivamente na segunda, terceira e quarta linha. Ja na coluna a direita
da Figura 35 ¢ ilustrada as mesmas imagens da coluna a esquerda, apds a aplicacao da

operagao de inversao horizontal.
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5.2 Definicao dos métodos de deteccao de objetos

Apos a coleta e preparagao dos dados, foi definido o material a ser empregado no
desenvolvimento do trabalho. O computador utilizado para a implementacao dos codigos
e realizac¢@o dos experimentos foi um ASUSTeK, modelo PRIME H310M-E R2.0/BR. O
sistema operacional instalado foi o Ubuntu Desktop 18.04.5 LTS, processador Intel(R)
Core(TM) i7-9700KF CPU @ 3.60GHz, memoéria ram 33GB, disco rigido 1TB. Além
disso, uma placa de video da marca NVIDIA, modelo GeForce RTX 2080, com arquitetura
Turing, Boost Clock 1800 MHz (OC), memoria 8GB de GDDR6 e velocidade 14Gbps.

A linguagem de programacgao empregada foi a Python 3 (Van Rossum and Drake,
2009) e os codigos foram implementados no ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook
(Kluyver et al., 2016). Foi utilizada a plataforma de codigo aberto TensorFlow (Abadi
et al., 2016), devido sua flexibilidade de ferramentas, bibliotecas e recursos disponiveis
para facilitar o desenvolvimento de aplicacoes baseadas em aprendizado de maquina. Para
os métodos de detecgao de objetos Faster R-CNN e SSD foi empregada a API Object
Detection (Huang et al., 2017b) e para o método YOLOvV3 a biblioteca ImageAl (Moses
and Olafenwa, 2018). Além disso, foram instalados o CUDA Toolkit 10.1 e o CuDNN 7.6.5,

para que fosse possivel fazer uso dos recursos da GPU.

O TensorFlow oferece uma cole¢ao de modelos de detecgao de objetos pré-treinados
no conjunto de dados COCO (Lin et al., 2014), que é um conjunto de imagens com 91
classes e é considerado um dos principais benchmark na area de visao computacional e
aprendizado profundo. Apesar dos modelos pré-treinados conseguirem detectar 91 classes,
ovos de parasitos da espécie S. mansoni nao estao inclusos, fazendo sentido retreinar
os modelos. Existem algumas vantagens em se retreinar um modelo pré-treinado em
comparacao de se treinar um modelo do zero, sao elas: o modelo tende a convergir mais
rapidamente, nao é necesséario tantos dados rotulados e os pesos ja foram ajustados para
um determinado problema em um longo periodo de treinamento e em computadores com

um hardware poderoso.

De um modo geral um método de deteccao de objetos possui duas partes principais:
uma arquitetura de CNN e uma metodologia de se propor regioes candidatas. Existem
inimeras arquiteturas de CNN ja consolidadas no estado da arte de visao computacional e

cada uma possui diferentes topologias e apresenta vantagens e desvantagens. Algumas delas
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sao: AlexNet (Krizhevsky et al., 2017); DarkNet (Redmon, 2016); DenseNet (Huang et al.,
2017a); GoogleNet (Szegedy et al., 2015); Inception (Szegedy et al., 2016); MobileNet
(Howard et al., 2017); ResNet (He et al., 2016); SqueezeNet (Iandola et al., 2016); VGG

(Simonyan and Zisserman, 2014).

Neste trabalho se decidiu fazer experimentos com os métodos de deteccao de
objetos Fuaster R-CNN, SSD e YOLOvV3, variando algumas arquiteturas de CNN. Os

modelos pré-treinados escolhidos foram:

Faster R-CNN com Inception.

Faster R-CNN com ResNet-50.

Faster R-CNN com ResNet-101.

SSD com MobileNet.

SSD com ResNet-152.

YOLOvV3 com DarkNet-53.

A justificativa pela escolha desses modelos esta na variagao das caracteristicas
entre eles. Modelos de deteccao de objetos baseados em regiao teoricamente possuem
melhor valor de precisdo média (AP), porém sua velocidade é bem inferior ao se comparar
com um detector YOLOvV3, por exemplo. O método SSD tenta fazer a intersecao entre
o valor da métrica AP e a velocidade de inferéncia. Além disso, arquiteturas de CNN
MobileNets sao desenvolvidas para sistemas embarcados, sendo bem mais enxutas do
que uma arquitetura de CNN Inception, por exemplo. Com essa variacao realizada nesse
estudo, torna-se possivel definir com mais precisao qual o melhor método de detecgao de
objetos e sua respectiva arquitetura de CNN conseguiu, com um razoavel valor de AP e

velocidade, reconhecer ovos da espécie S. manson: em imagens microscopicas.

5.3 Experimentos e analise dos resultados

Com todos os modelos definidos foi possivel dar inicio ao treinamento, com o
objetivo de ensinar os modelos a reconhecerem ovos da espécie S. mansoni em imagens

microscopicas. Cada um dos modelos possui seu proprio arquivo de configuragao, em
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que sao definidos todos os hiperparametros para o treinamento. Encontrar os melhores
hiperparametros de treinamento é uma tarefa extremamente complexa, por isso, muitos
deles foram definidos empiricamente por meio de experimentos realizados e por valores
j& consolidados na literatura. Além disso, para fins comparativos, alguns valores dos
hiperparametros foram ajustados igualmente para todos os modelos, de forma que fosse
realizada uma comparagao justa. A Figura 36 apresenta o diagrama do pipeline do processo

para os experimentos realizados.

Gerar = Treinar o
# > > -
arquivo 2 Treino.csv p-| Treino.record modelo
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Imagens
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\J

Teste.csv | Teste.record
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Figura 36 — Diagrama do pipeline de processo.

Empiricamente, variaram-se alguns valores de hiperparametros com o objetivo
de encontrar a melhor configuragao para os modelos. O niimero de classes de objetos a
serem detectados foi definido como 1, uma vez que o foco do trabalho é encontrar ovos da
espécie S. mansoni. O tamanho da entrada da imagem é um hiperparametro importante,
pois o processo de redimensionamento gera perdas. Existem dois tipos: fized_ shape_resize
e keep aspect ratio resizer. O primeiro preenche a dimensao menor ao invés de distorcer
a imagem, melhorando consideravelmente casos em que as imagens possuem uma variabi-
lidade grande de resolugoes. O segundo redimensiona a imagem de entrada mantendo a
proporgao do aspecto para satisfazer as restrigoes do tamanho minimo e maximo definidos.
Para os métodos baseados em dois estagios foi definido o keep aspect ratio resizer com
min_ dimension e maz_ dimension ambos como 640. Para os detectores de um estagio, a

altura e largura do fized_ shape resize foram definidas como 640 e 640, respectivamente.

O hiperparametro feature extractor define qual o extrator de recursos utilizado no
modelo, tendo sido avaliado o Inception, ResNet-50, ResNet-152, MobileNet e DarkNet-53.
Em todos os casos o aprendizado por transferéncia foi empregado, sendo que a rede foi
totalmente retreinada. Os modelos foram anteriormente pré-treinados no conjunto de dados
COCO (Lin et al., 2014). O hiperparametro first stage_features stride que descreve o
passo de saida foi testado com dois valores: 16 e 8. Ao final, optou-se pelo valor 16. O
first_stage_mms_score_ threshold é o valor da pontuacao para a Supressao Nao Maxima

(NMS) empregada para os detectores de dois estagios, os quais utilizam uma RPN. Esse
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valor deve estar entre 0 e 1, pois é aplicado diretamente ap6s uma transformacao softmax.

O valor aplicado para Faster R-CNN foi 0.1.

O limite de IoU para executar a NMS nas caixas previstas pela RPN foi definido
como 0.7. Além desses hiperparametros exclusivos para o método Fuaster R-CNN, vale
a pena lembrar que, como o Faster R-CNN tem duas redes, a primeira propoe regioes
onde os objetos podem ser encontrados e a segunda tenta detectar objetos nessas redes,
aumentar o nimero de propostas pela primeira rede aumenta a precisao, mas implica
em mais trabalho computacional, pois a segunda rede tem que pesquisar em mais areas
potenciais. Sendo assim, o niimero de propostas a serem feitas pela RPN foi especificado

como 300.

O uso de Dropout como técnica de regularizacao amplamente usada para evitar o
risco de sobreajuste foi empregada em todos os modelos. O batch_ size foi definido como 4
em todos os experimentos, mesmo tendo sido testado valores entre 1 e 16. Um batch maior
que 4 estoura a memoria disponivel dado os recursos utilizados para o Faster R-CNN.
Para o SSD e YOLOV3, foi possivel ter memoria suficiente para um batch de tamanho 16,

porém, para fins comparativos, padronizou-se o valor de 4.

Sao trés tipos de otimizadores disponiveis: RMSProp, momentum e adam. Para
cada otimizador, é possivel configurar a taxa de aprendizagem como: constante, decaimento
exponencial, passo manual ou decaimento por cosseno. Por meio de experimentos realizados
e consultas na atual literatura, os valores encontrados para o treinamento do modelo
final foi definido como sendo o otimizador momentum com uma taxa de aprendizado
por decaimento por cosseno para os seguintes atributos: learning rate_ base sendo 0.01,
warmup_learning rate em 0.001 e o warmup__ steps sendo 5000. Além disso, para evitar que
o gradiente exploda, foi definido por experimentagao o valor de 10 para o hiperparametro

do gradiente por norma.

O namero de etapas foi definido como 250000 para todos os treinamentos. Por
definicao, o niimero de etapas nao é uma época. O nimero de etapas de treinamento
depende da configuracao da taxa de aprendizagem e do tamanho do lote. O ntimero de

etapas geralmente é calculado como apresentado na Equacgao 5.1.

train_data_size

h 1
batch _size *epoc (5:.1)
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Por fim, operagoes de aumento de dados online foram empregadas de maneira
comum em todos os treinamentos, sendo elas: mudanca de cor, saturagao e contraste, corte
na imagem, zoom, rotacao e mudanca de escala. Alguns outros ajustes que devem ser feitos
no arquivo de configuragao de cada um dos modelos se referem a caminhos do sistema,
como a definicao da pasta que contém as imagens para treinamento e teste. Os demais
valores permaneceram como padrao pela documentacao do TensorFlow, uma vez que tais

valores tiveram bom desempenho em tarefas de benchmark.

Apos treinados, cada um dos modelos foi avaliado nas métricas de avaliacao para
deteccao de objetos no COCO. A Tabela 4 ilustra as métricas de avaliacao consideradas,
com destaque para a “AP at loU=.50 (PASCAL VOC metric)”, principal métrica utilizada,
e apresentada como resultado em trabalhos que envolvem a tarefa de deteccao de objetos.
Para se entender como cada uma das métricas sao obtidas, é necessario conhecer conceitos
importantes como o de Intersec¢do Sobre Uniao (IOU), verdadeiro positivo, falso positivo,
falso negativo e verdadeiro negativo, além da métrica de precisao e revocagao. Todos estes
conceitos foram abordados no capitulo 2 e podem ser obtidos no trabalho de Padilla et al.

(2020).

Tabela 4 — Métricas de avaliacao para deteccao de objetos em COCO.

Precisao média (AP):

AP com IoU=.50:.05:.95 (métrica do desafio principal)
AP com IoU=.50 (métrica do PASCAL VOC)
AP com loU=.75 (métrica estrita)

AP por area:

AP para objetos pequenos: area <322
AP para objetos médios: 322 <area <962
AP para objetos grandes: drea >962
Revocagao média (AR):

AR recebeu 1 detecgao por imagem
AR recebeu 10 detecgao por imagem
AR recebeu 100 detec¢ao por imagem
AR por area:

AR para objetos pequenos: area <322
AR para objetos médios: 322 <area <962
AR para objetos grandes: area >962

Dessa forma, torna-se possivel avaliar a capacidade de generalizacao de cada um
dos modelos, testando-os com imagens que nao foram vistas durante o treinamento. Com

isso, é possivel identificar se realmente os modelos treinados conseguiram detectar os ovos,
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além de obter um valor de AP que apresenta o nivel de precisao dessas detec¢oes. Além
disso, foram realizadas varias inferéncias nas imagens de teste, de modo que foi possivel
observar as detecgoes sendo realizadas, bem como os ovos em que o modelo nao conseguiu

identificar.

Em seguida, com os resultados obtidos de detec¢ao de cada um dos modelos no
conjunto de imagens de teste, é possivel definir com mais precisao qual o melhor método de
detecgao de objetos e sua respectiva arquitetura de CNN conseguiu, com um razoavel valor

de AP e velocidade, reconhecer ovos da espécie S. mansoni em imagens microscopicas.

5.3.1 Comparativo com imagens utilizadas nos trabalhos

relacionados

Conforme anteriormente colocado, o foco do desenvolvimento da solugao proposta
¢ auxiliar o especialista no diagnoéstico da esquistossomose, por meio da analise de imagens
microscopicas. Para tal, torna-se necessaria preparar as amostras com alguma técnica
parasitologica. A maioria dos trabalhos relacionados nao empregam a técnica de preparacao
Kato-Katz, a qual é a mais amplamente utilizada, por possuir um menor custo entre
outras vantagens. Na solucao proposta, empregou-se a técnica de Kato-Katz pensando
principalmente no uso da solucao em ambiente real, uma vez que o objetivo é de realmente

auxiliar os especialistas na tomada de decisao, indo além de experimentos controlados.

Dessa forma, coletou-se 60 imagens de ovos da espécie S. mansoni de diferentes
fontes (citadas nos trabalhos relacionados) em que as laminas nao foram preparadas
utilizando a técnica Kato-Katz, com o objetivo de testar a solugao aqui desenvolvida nessas
imagens e verificar se seria possivel obter resultados tao relevantes quanto os alcangados

nos trabalhos relacionados.

Para realizar os experimentos, empregou-se a abordagem k-fold (Wong, 2015) para
um k = 5. Dessa forma, para cada experimento, 48 imagens participaram do treinamento e
12 do teste, conforme apresentado na Figura 37. Para a configuracao dos hiperparametros
do modelo no treinamento foi utilizado os mesmos encontrados para o melhor modelo que
utiliza imagens de Kato-Katz, descritos na se¢ao anterior. Inclusive, as mesmas técnicas
de aumento de dados online e offline foram empregadas, visto que o niimero de imagens

pode ser considerado pequeno.
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5-fold Dataset

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

Experiment 4

Experiment5

Figura 37 — Estratégia k-fold utilizada para divisao do conjunto de dados.
5.4 Integracao com modelos de aprendizado de
maquina

Com o objetivo de auxiliar a solugao baseada em aprendizado profundo, foi
verificada a viabilidade quanto ao uso de modelos de aprendizado de méquina para ajudar

no diagnoéstico da esquistossomose. Para isso, os seguintes métodos foram considerados:

e K - Nearest Neighbors.

Naive Bayes.

Random Forest.

Support Vector Machine.

XGBoost.

Para a preparacao da base de dados, os mesmos conjuntos de treino e teste
divididos anteriormente foram mantidos. Em cada imagem do conjunto de treino anotada
pelo especialista, foi realizada o corte na area da caixa delimitadora que envolve o ovo da
espécie S. mansoni. Dessa forma, caso uma determinada imagem possuisse quatro ovos,

: : 13 : 99
por exemplo, quatro novas imagens seriam geradas pertencendo a classe “schisto”. Com
isso, 1146 imagens com diferentes dimensoes foram criadas, todas pertencentes a mesma
classe, que contém um ovo S. mansoni. O mesmo procedimento foi realizado no conjunto

de teste, resultando em um total de 56 imagens.

Para a classe “nao schisto”, foi implementado um script que varria todas as imagens
do treinamento e gerava aleatoriamente janelas na imagem com diferentes dimensoes. O

tamanho minimo era de 150 pizels e o maximo de 250 pizels, para cada lado do retangulo.
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Para nao correr o risco de a janela sobrepor um ovo de S. mansoni na imagem, era
verificado se cada uma das janelas nao colidia com alguma caixa delimitadora anotada pelo
especialista. Caso ocorresse essa situagao, a janela aleatoria gerada era descartada. Com o
processo, 10260 imagens foram criadas. Para o conjunto de teste, o mesmo procedimento
foi adotado, tendo sido geradas 740 imagens da classe “nao schisto”. A Figura 38 ilustra o

processo de geragao das imagens para cada uma das classes abordadas, a partir de uma

imagem original anotada pelo especialista.

nao schisto schisto

Figura 38 — Procedimento para criagao do conjunto de imagens utilizado para o treina-
mento e teste dos métodos de aprendizado de maquina.

As caixas delimitadoras na cor branca sobre a imagem original mostradas na Figura
38 foram anotadas pelo especialista. A partir dos retangulos, foram gerados os cortes que
fazem parte da classe “schisto”. Para a classe “nao schisto”, caixas delimitadoras aleatorias

foram geradas em diferentes posicoes da imagem, conforme anteriormente explicado.

Com o intuito de aumentar a quantidade de imagens para o treinamento dos
métodos de aprendizado de méquina, para cada imagem do conjunto de treino pertencente
a classe “schisto”; foi aplicada a operacgao de rotagao em 90, 180 e 270 graus, além da
inversao horizontal nas imagens originais e rotacionadas. Com isso, o nimero de imagens
da classe “schisto” no conjunto de treino aumentou para 9168. A mesma abordagem foi

empregada no conjunto de teste, resultando ao final do processo um total de 448 imagens.

Obtido o conjunto de treino e teste para cada uma das classes abordadas, o
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descritor de recursos HOG foi aplicado. A técnica proposta no trabalho de Dalal and
Triggs (2005) calcula as ocorréncias da orientagao dos gradientes de uma imagem. Para
isso, o0 método usa a magnitude e o angulo do gradiente para calcular os recursos, gerando
diferentes histogramas locais para cada regiao da imagem. Dessa forma, o descritor se
concentra na estrutura e no formato do objeto, conseguindo encontrar padroes especificos

do objeto na imagem.

Como o retorno do uso da técnica HOG é um vetor das melhores caracteristicas
de cada imagem, o tamanho desse vetor é diretamente relacionado com o tamanho da
imagem. Sabendo-se que a entrada dos classificadores classicos de aprendizado de maquina
é fixa, todas as imagens foram redimensionadas para um tamanho de 200 x 200. Dessa
forma, a saida da técnica HOG sempre resultava em um vetor com tamanho 1152, que

representa os recursos mais relevantes de cada imagem.

O parametro usado para o filtro de reamostragem no processo de redimensiona-
mento da imagem foi o ANTIALIAS, que consegue manter a qualidade da imagem com
poucas perdas. Como parametros empregados para a técnica HOG, foi utilizado o valor
8 para o nimero de caixas por orientagao, 16 X 16 como sendo o tamanho em pizels de
uma célula e o valor 1 x 1 para o niimero de células em cada um dos blocos. A Figura 39
apresenta exemplos de imagens redimensionadas para as dimensoes 200 x 200 e o resultado

apos a aplicacao da técnica HOG.

A Figura 39 mostra exemplos de imagens do conjunto de treinamento da classe

“schisto”, em que a imagem contém ovo da espécie S. mansoni. Ja a Figura 40 ilustra
. : .  ~ N :

exemplos de imagens do conjunto de treinamento da classe “nao schisto”, em que a imagem

nao possui nenhum ovo da espécie S. mansoni, mas sim sujeiras, impurezas ou fungos.

Apo6s a aplicacao da técnica HOG em cada uma das imagens, quatro estruturas de
conjunto de dados foram geradas: (1) classe “schisto” para treinamento com 9168 amostras
e 1152 caracteristicas; (2) classe “nao schisto” para treinamento com 10260 amostras e
1152 caracteristicas; (3) classe “schisto” para teste com 448 amostras e 1152 caracteristicas;

(4) classe “nao schisto” para teste com 740 amostras e 1152 caracteristicas.

Uma série de estudos (Provost, 2000; Batista et al., 2004; Chawla et al., 2004;
He and Garcia, 2009; Ganganwar, 2012; He and Ma, 2013; Tyagi and Mittal, 2020;

Vuttipittayamongkol et al., 2021) discute sobre os problemas enfrentados ao se trabalhar
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Figura 39 — Exemplos da aplicagao da técnica HOG em imagens da classe “schisto”.

com classes de dados desbalanceadas para o treinamento de algoritmos de aprendizado de
maquina. Por isso, abordagens foram empregadas nessa pesquisa, visando a diminui¢ao do

impacto causado por esses problemas.

Grande parte dos algoritmos de aprendizado de maquina funcionam melhor quando
o nimero de amostras em cada classe possui aproximadamente a mesma quantidade. Isso
ocorre porque a ideia geral desses algoritmos é maximizar a acuracia e reduzir os erros de

classificagao.

No entanto, se os dados forem desequilibrados, ou seja, a quantidade das classes
nao for proximas, entao, em tais casos, métodos de aprendizado de maquina obtém
uma acuracia muito alta apenas para a classe majoritaria, nao conseguindo classificar

corretamente a classe minoritaria.

Para o balanceamento dos dados, optou-se por fazer uma subamostragem nos dados
da classe majoritaria. A abordagem consiste em reduzir os dados eliminando amostras

que pertencem a classe majoritaria com o objetivo de igualar o niimero de amostras em
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Figura 40 — Exemplos da aplicagao da técnica HOG em imagens da classe “nao schisto”.

cada classe. Uma técnica simples de subamostragem é a remocao aleatéria de algumas
amostras pertencentes a classe em maior quantidade. Contudo, a principal desvantagem
desse método é que podem ser descartados dados potencialmente tteis que sao importantes

para o treinamento do algoritmo de aprendizado de maquina.

Por isso, abordagens de subamostragem nao aleatérias foram empregadas nos
dados. Tais técnicas utilizam de critérios baseados em heuristicas para a selecao de amostras
redundantes ou que nao agregariam durante o treinamento do modelo para que, apos
selecionadas, sejam excluidas. Os métodos utilizados foram o Tomek Links (Tomek, 1976)
e a Condensed Nearest Neighbors (Hart, 1968). A combinacao dessas duas técnicas foi
proposta no trabalho de Kubat et al. (1997) e demonstrou ser promissora para os casos

abordados.

O método propoe a aplicacao da técnica Tomek Links e em seguida o uso da
técnica Condensed Nearest Neighbors. As amostras selecionadas pela abordagem Tomek

Links sao consideradas redundantes e grande parte delas com muitos ruidos, enquanto no
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método Condensed Nearest Neighbors é proposto a selecao de amostras que pertencem a
classe majoritaria e que estao distantes da curva de separacao entre as classes. A Tabela 5
apresenta desde a quantidade inicial das imagens até o fim do processo de preparagao dos
dados para o treinamento e teste dos algoritmos de aprendizado de maquina abordados

nessa pesquisa.

Tabela 5 — Preparacao dos dados para os modelos de aprendizado de maquina.

Treinamento Teste
nao schisto | schisto | nao schisto | schisto

Original 10260 1146 740 56

Apés aumento de dados 10260 9168 740 448

Apébs aplicagao do HOG 10260 9168 740 448
Apobs aplicagao do

Tomek Links 9749 9168 571 448
Apobs aplicagao do

Condensed Nearest 9168 9168 448 448

Neighbors

Como as imagens da classe “nao schisto” foram geradas aleatoriamente e para
fazer sentido o uso de algumas métricas de classificacao que necessitam de os dados de
teste estarem desbalanceados, a abordagem de subamostragem empregada nos dados do
conjunto de treinamento também foi usada para os dados do conjunto de teste, removendo

amostras nao importantes da classe majoritaria, que no caso, a “nao schisto”.

Com o conjunto de dados balanceado e processado, deu-se inicio ao treinamento
dos algoritmos de aprendizado escolhidos. Foi utilizada a scikit-learn, que é uma biblioteca
de aprendizado de maquina de cédigo aberto para a linguagem de programagao Python
(Pedregosa et al., 2011). Além disso, dado um conjunto de hiperparametros para cada
modelo, foi investigado por meio da pesquisa em grade qual a melhor configuragao para
cada modelo, considerando os dados empregados nessa pesquisa. A Tabela 6 ilustra os

hiperparametros testados para cada um dos modelos treinados.

Apos o treinamento dos modelos e a selecao dos melhores hiperparametros para
cada um deles, foi realizada a avaliacao deles. As métricas empregadas foram: acuracia,
precisao, revocacao e Fl-score. Com isso, foi possivel compara-los e verificar se algum deles
conseguiu de forma satisfatoria classificar corretamente imagens que contém um ovo da

espécie S. mansoni.
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Tabela 6 — Parametros de treinamento dos modelos de aprendizado de maquina testados.

K - Nearest Neighbors

n_neighbors 3,5,7,9, 11,13, 15
weights uniform, distance
metric euclidean, manhattan

Naive Bayes
le-2, 1e-3, le-4, le-5, le-6, le-7, 1e-8, 1e-9,
le-10, le-11, le-12, 1le-13, le-14, le-15
Random Forest

var _smoothing

bootstrap True, False
max__depth 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, None
max_features auto, sqrt
min_samples leaf 1,2, 4
min samples split 2,5,10

n_ estimators 200, 400, 600, 800, 1000, 1200, 1400, 1600, 1800, 2000
Support Vector Machine

C 0.1, 1, 10, 100, 1000
gamma 1, 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001
kernel linear, rbf, poly, sigmoid

XGBoost
min _child weight 1, 5, 10
gamma 0.5,1,1.5,2,5
subsample 0.6, 0.8, 1.0
colsample bytree 0.6, 0.8, 1.0
n_estimators 400, 500, 600, 700
learning rate 0.1, 0.01, 0.001
max_depth 3,4,5

Em seguida, foi feita uma analise criteriosa quanto a possibilidade dos modelos
de aprendizado de maquina agregarem a solucao proposta nesse estudo, auxiliando na
reducao do niimero de falsos positivos detectados pelo modelo de aprendizado profundo
e aumentando a confiabilidade do sistema proposto, cujo objetivo é o diagnoéstico da

esquistossomose por meio de imagens microscopicas preparadas pela técnica Kato-Katz.

5.5 Comparativo com aplicativo comercial

Além dos experimentos realizados nesse estudo, foi realizado um comparativo
entre a solugao aqui desenvolvida com o ParasitelD (https://parasite.id/), um sistema
Web que usa analise de imagens automatizada com aprendizado de maquina para facilitar o

diagnostico de infeccao por vermes parasitarios. A ferramenta ParasitelD foi desenvolvida


https://parasite.id/
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para ser acoplada a microscopios de telefones moveis e baratos, podendo ser operados
por qualquer pessoa. De acordo com os desenvolvedores, a ferramenta de diagnodstico é
altamente sensivel e especifica, reunindo o maior conjunto de dados de imagens de ovos de

helmintos e técnicas de aprendizado profundo de tltima geracao.

O funcionamento da ferramenta ParasitelD é bastante simples. O usuéario realiza
o upload de uma imagem microscopica de uma amostra de fezes e em seguida obtém
uma previsao imediata sobre os ovos do parasito presentes na amostra. De acordo com
os autores, o método foi avaliado e considerado mais de 99% preciso. Além disso, a
ferramenta consegue identificar ovos das seguintes espécies: Schistosoma haematobium,
Schistosoma japonicum, Schistosoma mansoni, Ascaris lumbricoides, Fasciola hepatica,
Ancylostoma duodenale, Necator americanus, Taenia sp., Hymenolepis nana, Trichuris

trichiura e amostras sem nenhuma espécie.

5.6 Sistema para producao

Por fim, visando proporcionar a possibilidade do uso do sistema desenvolvido para
os profissionais da area da satide, foi implementado um aplicativo Web que permite que
qualquer usuario faca o upload de uma imagem para ser analisada pela solucao proposta,

para que em seguida exiba os resultados para o profissional.

A aplicacao Web foi desenvolvida utilizando o framework Flask, que é um modulo
em Python que permite o desenvolvimento de aplicativos para a Web (Grinberg, 2018).
Dessa forma, foi implementado um endpoint na Application Programming Interface (API)

que recebe solicitagoes via o método POST suportado pelo protocolo HTTP.

Para realizar a requisicao ao endpoint na API, foi proporcionada ao usuario uma
interface grafica para que ele consiga carregar uma imagem local e fazer o upload para a
aplicacao Web. Apos a API receber a requisicao, ela retorna as deteccoes realizadas pelo
modelo de inteligéncia artificial e exibe para o usuario na interface grafica os resultados

obtidos.

Para que a aplicacao seja utilizada é necessario o acesso por um navegador de
internet. Caso o sistema esteja local, sempre que ele é iniciado, é criado um servigo para seu
acesso, possuindo um endereco IP e uma porta. Quando iniciado, a ferramenta verifica se

existe uma GPU disponivel. Caso sim, o modelo ¢ alocado na memoéria da GPU mas, caso
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contrario, na memoria RAM. Com isso, a API fica a disposicao para receber requisicoes a

qualquer momento, enquanto estiver online.

5.7 Resumo

Este capitulo descreveu os materiais e métodos utilizados nessa pesquisa. Pri-
meiramente, criou-se o conjunto de imagens contendo ovos de parasitos da espécie S.
mansoni e de algumas outras para que fosse testada a solucao proposta. Posteriormente,
foram definidos os materiais a serem utilizados e em seguida ocorreu a implementacao dos
métodos de deteccao de objetos e suas arquiteturas de CNN escolhidas. Além disso, foram
abordados diferentes métodos de aprendizado de méquina para a tarefa de classificagao,
com o objetivo de integrar e auxiliar os resultados de deteccao no sistema. Por fim, foram
realizados inimeros experimentos buscando validar a solu¢ao proposta. Dessa forma, o
proximo capitulo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos nesse trabalho,

expondo as consequéncias da realizacao de cada etapa descrita na metodologia.
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Capitulo 6

Resultados e Discussao

No capitulo de Resultados e Discussao sao apresentadas as informagoes coletadas
e a analise dos resultados obtidos. Sao relatados os comportamentos dos métodos de
inteligéncia artificial abordados nos experimentos feitos, quantificando os resultados. De

uma forma genérica, a solugao proposta nessa pesquisa pode ser observada na Figura 41.

Faster R-CNN

ResNet-50

HOG
0.547/0.317| ... |0.751/0.956
0.128/0.548| ... |0.564|0.456
0.489|0.652| ... |0.789|0.852
0.954/0.632| ... |0.416|0.294

Sistema para detecgdo de
ovos da espécie S. mansoni

Random Forest

) SVM >

Carregar imagem.

Um ou mais ovos foram detectados!

Figura 41 — Sistema proposto.
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6.1 Comparativo entre as anotacoes dos especialistas

Como apontado no capitulo de Material e Métodos, inicialmente dois diferentes
modelos de aprendizado profundo para deteccao de objetos foram treinados com as
diferentes anotagoes dos especialistas A e B. O método de detecgao de objetos adotado foi
o Faster R-CNN, com uma arquitetura de CNN ResNet-50 e outros dois treinamentos

empregando a arquitetura Inception. A Tabela 7 expoe os resultados obtidos.

Tabela 7 — Resultados obtidos para o comparativo entre as anotacoes dos especialistas.

Meétrica IoU area | maxDets | (1) (2) (3) (4)
0.50:0.95 0.215 | 0.634 | 0.136 | 0.569
0.50 all 0.737 | 0.884 | 0.570 | 0.807
0.75 0.019 | 0.763 | 0.010 | 0.722
AP small 100 -1 -1 -1 -1
medium -1 -1 -1 -1
large 0.216 | 0.625 | 0.139 | 0.587
1 0.183 | 0.425 | 0.140 | 0.398
0.50:0.95 all 10 0.333 | 0.708 | 0.274 | 0.693
AR 0.337 | 0.734 | 0.282 | 0.698
small 100 -1 -1 -1 -1
medium -1 -1 -1 -1
large 0.337 | 0.734 | 0.282 | 0.698
onde,

—_

. Faster R-CNN com ResNet-50 treinado com as anotagoes do especialista A.
2. Faster R-CNN com ResNet-50 treinado com as anotacoes do especialista B.
3. Faster R-CNN com Inception treinado com as anotagoes do especialista A.

4. Faster R-CNN com Inception treinado com as anotagoes do especialista B.

Como pode ser percebido na Tabela 7, os resultados dos modelos treinados com as
anotagoes realizadas pelo especialista B foram superiores em relacao as marcacoes feitas
pelo especialista A. Tanto os treinamentos realizados com o método de detecgao de objetos
Faster R-CNN empregando a arquitetura de CNN ResNet-50 e Inception utilizaram o
mesmo conjunto de hiperparametros. Além disso, os modelos treinados foram avaliados

nas mesmas imagens de teste, fazendo com que a comparacao fosse justa.
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Considerando um valor de AP @[IoU=0.50] (segunda linha da Tabela 7), o modelo
Faster R-CNN com a arquitetura de CNN ResNet-50 treinado com as anotagoes do
especialista B foi 14.7% superior em relagao ao modelo treinado com as marcagoes do
especialista A. J& para a arquitetura de CNN Inception, as anotagoes do especialista B
usadas para o treinamento fez com que o modelo obtivesse um resultado de 23.7% a mais
do que o alcancado pelo modelo treinado com as marcagoes do especialista A. Além disso,
também foi considerado o desvio padrao das éreas calculadas para cada uma das caixas
delimitadores geradas por cada um dos especialistas, além da dispersao dos dados das

anotagoes, conforme explicado no capitulo de Material e Métodos.

6.2 Meétodos de deteccao de objetos

Dessa forma, apos a analise dos resultados dos experimentos iniciais, foi definido
o conjunto de imagens anotadas pelo especialista B para o treinamento de outros modelos
de aprendizado profundo para deteccao de objetos. A Tabela 8 apresenta os valores de
cada experimento realizado para cada um dos métodos de deteccao de objetos abordados
no estudo.

Tabela 8 — Resultados obtidos para os experimentos com diferentes métodos de detecgao

de objetos.
Meétrica IoU drea | maxDets | (1) (2) (3) (4) (5)
0.50:0.95 0.569 | 0.634 | 0.648 | 0.620 | 0.363
0.50 all 0.807 | 0.884 | 0.838 | 0.865 | 0.624
0.75 0.722 | 0.763 | 0.785 | 0.755 | 0.377
AP small 100 -1 -1 -1 -1 -1
medium -1 -1 -1 -1 -1
large 0.587 | 0.625 | 0.662 | 0.620 | 0.363
1 0.398 | 0.425 | 0.427 | 0.391 | 0.272
0.50:0.95 all 10 0.693 | 0.708 | 0.713 | 0.694 | 0.497
0.698 | 0.734 | 0.728 | 0.715 | 0.574
AR
small 100 -1 -1 -1 -1 -1
medium -1 -1 -1 -1 -1
large 0.698 | 0.734 | 0.728 | 0.715 | 0.574
onde,

1. Faster R-CNN com Inception.

2. Faster R-CNN com ResNet-50.
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3. Faster R-CNN com ResNet-101.
4. SSD com MobileNet.

5. SSD com ResNet-152.

Para o método YOLO com DarkNet-53, foi medido apenas o valor de AP @[IoU
= 0.50 | area = all | maxDets = 100 |, que resultou em 0.661. Como era esperado,
o método YOLO que é baseado em somente um estagio, nao conseguiu obter um valor
tao bom quanto os baseados em dois estagios, que é o caso do método Faster R-CNN.
Porém, a mesma observacao nao é valida para o método de deteccao de objetos SSD
com uma arquitetura de CNN MobileNet, que obteve um valor de AP @[IloU=0.50] de
0.865, superando alguns modelos treinados usando o método de deteccao de objetos Faster

R-CNN, como os das arquiteturas de CNN Inception e ResNet-101.

Em resumo, a precisao mede a taxa de falsos positivos ou a proporcao de detecgoes
de objetos verdadeiros para o numero total de objetos que o classificador previu. Revocagao
mede a taxa de falsos negativos ou a proporc¢ao de detecgoes de objetos verdadeiros para o
namero total de objetos no conjunto de dados. Ao analisar a AP @[IloU=0.50] (segunda
linha da Tabela 8), obteve-se um valor interessante (> 0.8) para a detec¢ao dos ovos da

espécie de S. mansoni para alguns modelos treinados.

Ao se observar a Tabela 8 fica evidente que os resultados de teste empregando o
método de deteccao de objetos Faster R-CNN com ResNet-50 foram superiores aos demais
comparados, o que era de se esperar. O método Faster R-CNN possui uma abordagem com
dois estégios e tem como principal foco a precisao nas detecgoes. Além disso, a arquitetura
de CNN ResNet-50 possui uma estrutura muito bem consolidada e é utilizada em varias
tarefas na area da visao computacional para a classificacao de imagens. Dessa forma, com
base na métrica AP, foi definido que o método de detecgao de objetos que sera parte da

solugao é o Faster R-CNN, com uma arquitetura de CNN ResNet-50.

Ao se comparar as arquiteturas de CNN ResNet e Inception, tem-se que ambas sao
redes poderosas e com muitas camadas de convolucao, o que pode ocasionar o problema
do desaparecimento do gradiente. Dessa forma, foi observado que a arquitetura ResNet

tende a reduzir esse problema durante o treinamento, uma vez que ela possui conexoes
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diretas que saltam algumas camadas. Sendo assim, gragas a essas conexoes com atalho,

percebeu-se uma maior fluidez do gradiente durante os experimentos realizados.

Encontrar um otimizador e uma taxa de aprendizado adequado foi um desafio.
Quando foi utilizada uma taxa de aprendizado muito pequena a convergéncia foi extrema-
mente lenta, enquanto ao se utilizar uma grande fez com que a fun¢ao de perda flutuasse
em torno do minimo local, nao convergindo. Além disso, percebeu-se que o otimizador
momentum acumula o gradiente das etapas anteriores para determinar a qual direcao ele

deve ir, o que é uma vantagem.

Por fim, percebeu-se que foi possivel evitar o overfitting e obter um melhor
desempenho do modelo por meio de abordagens avancadas para controlar a taxa de
aprendizagem ao longo do tempo. Em especial, empregando o cosine decay, foi observado

que durante o treinamento foi encontrado um bom minimo local para a funcao de perda.

6.3 Selecao do limiar de deteccao para o modelo de
deteccao de objetos

Com o objetivo de encontrar o melhor limiar de deteccao para o modelo, a Tabela
9 apresenta os resultados obtidos dos experimentos realizados com as imagens de teste
para diferentes limiares de deteccao, enquanto a Figura 42 ilustra as mesmas informacoes,
dessa vez, em forma de gréfico, facilitando a visualizacao e entendimento. O eixo Y mostra

a quantidade de falsos negativos enquanto o eixo X representa os falsos positivos.

Tabela 9 — Variacao dos limiares de deteccao para o modelo Faster R-CNN com uma
arquitetura de CNN ResNet-50.

Limiar | Ovo detectado | Falso negativo | Falso positivo | Sensibilidade
0.1 48 8 35 85.71%
0.2 45 11 11 80.35%
0.3 44 12 8 78.57%
0.4 44 12 4 78.57%
0.5 44 12 3 78.57%
0.6 43 13 1 76.78%
0.7 38 18 1 67.85%
0.8 32 24 0 57.14%
0.9 22 34 0 39.28%
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O valor de especificidade e o grafico da curva ROC (Receiver Operating Characte-
ristic) nao foram apresentados por nao fazerem sentidos em tarefas de detecgao de objetos.
Para se calcular a taxa de falsos positivos é necessario que se conhega os verdadeiros
negativos, o que nao se aplica, pois representaria um erro de deteccao corrigido. Nesse
tipo de tarefa existem muitas caixas delimitadoras possiveis que nao devem ser detectadas
em uma imagem. Assim, os verdadeiros negativos seriam todas as caixas delimitadoras
possiveis que nao foram detectadas corretamente, nao fazendo sentido o calculo dessa

métrica.
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Figura 42 — Grafico da variagao dos limiares de detec¢ao para o modelo Faster R-CNN
com uma arquitetura de CNN ResNet-50.

Como é possivel perceber nos dados mostrados na Tabela 9 e na Figura 42, os
valores mostram um problema cléssico de trade off, uma vez que diminuir o limiar do
modelo impacta em uma maior quantidade de ovos da espécie S. mansoni detectados,
minimizando o nimero de falsos negativos, porém, implicando em uma maximizagao dos
falsos positivos. Em contrapartida, quando o limiar de detecgao cresce, consequentemente
reduzindo a sensibilidade do modelo, o nimero de falsos positivos cai, porém, a quantidade

de falsos negativos aumenta.

A Figura 43 apresenta o grafico exposto na Figura 42 mas, dessa vez, com os

valores normalizados.

O ponto em vermelho representa o ponto de utopia, também conhecido como
solucao ideal, dado que o ponto é formado pelas coordenadas minimas que minimizam os

dois objetivos ilustrados no grafico. O ponto em azul ilustra a melhor solugao dentre as
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Figura 43 — Grafico normalizado da variacao dos limiares de deteccao para o modelo Faster
R-CNN com uma arquitetura de CNN ResNet-50.

possiveis, que é um limiar de deteccao de 50%, considerando que tanto o falso negativo
quanto o falso positivo possuem o mesmo peso. Para a conclusao da melhor solugao, foi
calculada a distancia euclidiana entre cada ponto representado por cada um dos limiares
adotados em relagao ao ponto de utopia, com a menor distancia sendo para o valor de

limiar em 0.5.

6.4 Meétodos de aprendizado de maquina

Com relacao aos treinamentos dos classificadores K - Nearest Neighbors, Naive
Bayes, Random Forest, Support Vector Machine e XGBoost, o conjunto dos melhores
hiperparametros para o KNN foram: metric: euclidean, n_ neighbors: 3, weights: uniform.
A Figura 44 ilustra os resultados da matriz de confusao obtidos com a inferéncia do modelo

KNN nas imagens do conjunto de teste. A acuracia do modelo foi de 67.63%.

Como é possivel perceber na Figura 44, o modelo de aprendizado de maquina
KNN conseguiu acertar 93% da classe “nao schisto”, ou seja, previu corretamente o rétulo
“0” quando ele realmente era “0”. Em contrapartida, pode-se reparar com os resultados
apresentados que, em 58% das vezes, o modelo KNN rotula como “nao schisto”, o que
deveria ser rotulado como sendo um ovo, representado como a classe “schisto” (valor
“17). Sendo assim, o modelo KNN n&o se torna uma alternativa viavel para esse tipo de
aplicacao utilizando as abordagens apresentadas, uma vez que o niimero de falsos negativos

é consideravel.
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Figura 44 — Matriz de confusao do modelo KNN.

Para o modelo de aprendizado de maquina Naive Bayes, pela sua simplicidade, o
tnico hiperparametro configuravel e que teve o melhor desempenho entre as configuragoes
propostas, foi o var_smoothing com o valor de 0.01. O modelo conseguiu uma acurécia de
69.75% no conjunto de teste e a Figura 45 apresenta os resultados da matriz de confusao

obtidos.
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Figura 45 — Matriz de confusao do modelo Naive Bayes.

Assim como o modelo de aprendizado de maquina KNN, o modelo Naive Bayes
obteve uma taxa de falso negativo consideravel. Isso quer dizer que o modelo, em grande
parte das vezes, tende a classificar a imagem como sendo da classe “nao schisto”, mesmo
ela pertencendo a classe “schisto”. Para o problema proposto no estudo que ¢é a deteccao
correta de ovos da espécie de S. mansoni em imagens microscopicas de laminas preparadas
pela técnica Kato-Katz, a avaliacao dessa taxa de falso negativo é extremamente relevante,

considerando que o sistema proposto tem que conseguir identificar corretamente tais ovos.
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Em relagao ao treinamento realizado com o modelo Random Forest, o melhor
conjunto de hiperparametros obtido foi o seguinte: bootstrap: False, max_depth: 80,
maz_ features: auto, min_ samples_leaf: 1, min_ samples_split: 5, n_ estimators: 1200. A
Figura 46 mostra os resultados da matriz de confusao obtidos com a inferéncia do modelo

Random Forest nas imagens do conjunto de teste. A acuracia do modelo foi de 80.35%.
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Figura 46 — Matriz de confusao do modelo Random Forest.

Ao ser comparado com os modelos KNN e Naive Bayes anteriormente apresentados,
é possivel perceber que os resultados alcangados pelo modelo de aprendizado de maquina
Random Forest foram consideravelmente superiores. De todas as amostras rotuladas como
pertencentes a classe “schisto” (rotulo 1), o modelo previu corretamente em 75% dos casos.
Para a classe “nao schisto” (rétulo 0), o Random Forest conseguiu manter uma precisao

aproximada com a obtida pelos outros dois modelos, tendo obtido uma taxa de acerto de

86%.

Para o modelo de aprendizado de méaquina SVM, a melhor configuragao de
hiperparametros foi: C: 10, gamma: 0.1, kernel: rbf. O modelo conseguiu uma acurécia de
82.81% no conjunto de teste e a Figura 47 apresenta os resultados da matriz de confusao

obtidos.

Superando todos os modelos de aprendizado de maquina anteriormente apresenta-
dos, o método SVM conseguiu classificar corretamente em 89% das vezes que a imagem
pertencia a classe “nao schisto” e 77% das amostras pertencentes a classe “schisto”. A
combinacao entre a técnica de extragao de recursos HOG com o modelo SVM é empregada
com sucesso em varios trabalhos encontrados na literatura para a classificacao de imagens

(Cao et al., 2011; Yao et al., 2014; Lee et al., 2015; Yadav et al., 2015; Kong et al., 2019;
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Figura 47 — Matriz de confusao do modelo SVM.

Xing et al., 2019), o que ajuda a explicar os resultados interessantes obtidos também nesse

estudo.

Em relagao ao treinamento realizado com o modelo XG'Boost, o melhor conjunto
de hiperparametros obtido foi o seguinte: min_ child_weight: 1, gamma: 0.5, subsample: 1,
colsample_ bytree: 1, n_ estimators: 400, learning rate: 0.1, max_ depth: 5. A Figura 48
mostra os resultados da matriz de confusao obtidos com a inferéncia do modelo XGBoost

nas imagens do conjunto de teste. A acuracia do modelo foi de 82.47%.
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Figura 48 — Matriz de confusao do modelo XG'Boost.

Ao comparar os resultados obtidos do modelo XGBoost com os obtidos pelos
demais modelos de aprendizado de maquina apresentados anteriormente, o XGBoost
conseguiu os melhores resultados, conforme apresentados na matriz de confusao da Figura
48. O método XGBoost foi o que melhor conseguiu minimizar a taxa de falsos positivos e

falsos negativos, considerando os dois objetivos simultaneamente. O modelo classificou
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corretamente as imagens do conjunto de teste 79% das amostras que possuiam um ovo da
espécie S. mansoni. Para as imagens que nao possuiam um ovo da espécie S. mansoni,
podendo ser um fungo, uma bolha, qualquer tipo de sujeira, impureza, ou até mesmo um

ovo de outra espécie, o modelo conseguiu acertar em 86% dos casos.

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos por cada um dos modelos de apren-
dizado de méquina adotados no estudo. Todos foram submetidos ao mesmo conjunto de
imagens de teste, apos terem tido suas melhores caracteristicas selecionadas por meio da

técnica de extracao de recursos HOG.

Tabela 10 — Resultados obtidos pelos modelos de aprendizado de maquina treinados para
a tarefa de classificagao.

Modelo | Acuracia | Precisao | Revocagao | Fl-score
KNN 67.63% 92.91% 42.00% 74.07%

Naive 69.75% | 84.00% 55.00% 73.36%
Bayes
Random | g0 aeor | 86.00% 75.00% 81.52%
Forest

SVM 82.81% 89.00% 77.00% 83.96%
XGBoost | 82.47% 86.00% 79.00% 83.09%

Pelo fato de as classes do conjunto de teste estarem balanceadas, isto é, sao 448
imagens pertencentes a classe “nao schisto” e 448 imagens que pertencem a classe “schisto”,
a avaliagao da métrica acuracia torna-se viavel. Como pode ser observado na Tabela 10,
o modelo que obteve um melhor valor de acuracia foi o SVM, tendo obtido 82.81% das
classificagbes corretas, independentemente da classe. Os classificadores XGBoost e Random
Forest ocuparam a segunda e terceira posi¢ao no ranking, considerando a métrica acurécia.
O modelo XGBoost alcancou uma acuracia de 82.47% enquanto o Random Forest 80.35%.
Os métodos Naive Bayes e KNN obtiveram resultados consideravelmente inferiores que
os seus concorrentes, nao fazendo sentido continuar explorando esses dois ultimos para o

problema do estudo.

Apesar da avaliagao empregando a métrica acuracia ser viavel para comparar
os modelos de classificacao obtidos, ela sozinha nao é o bastante para um comparativo
criterioso. A métrica de revocacgao apresentada na Tabela 10 indica a porcentagem das
vezes em que o modelo conseguiu classificar corretamente como “schisto”;, as imagens que

realmente continham um ovo da espécie S. mansoni. Dessa forma, ao ser avaliada essa
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métrica, é possivel perceber que o método de aprendizado de maquina que obteve o melhor

desempenho foi 0 XGBoost, seguido pelos modelos SVM e Random Forest, respectivamente.

6.5 Integracao entre o modelo de deteccao de objetos
e os modelos de aprendizado de maquina

Como o objetivo principal dos modelos de aprendizado de maquina é auxiliar na
reducao dos falsos positivos detectados pelo método Faster R-CNN com uma arquitetura
de CNN ResNet-50, é¢ importante que tais modelos consigam detectar corretamente quando
um ovo pertencer a classe “schisto”, para que o método de aprendizado de maquina nao

elimine o ovo detectado incorretamente, e assim gerando o erro do falso negativo.

Devido os resultados apresentados de cada um dos classificadores, decidiu-se levar
em consideracao os resultados obtidos pelos modelos Random Forest, SVM e XGBoost
para a decisao final de se a deteccao do Faster R-CNN com ResNet-50 é um ovo de S.
mansons ou se ¢ um falso positivo. Portanto, a integracao de ambos os métodos ocorreu

da seguinte forma:

1. O método de deteccao de objetos Faster R-CNN com uma ResNet-50 faz as detecgoes.

2. Para cada caixa delimitadora encontrada, é avaliada a confianca que o método de

aprendizado profundo tem em relacao a aquela detecgao.

3. Caso a confianga para a detecg¢ao seja superior a um determinado “limite de confianga”,

a solugao proposta mantém o ovo detectado pelo Faster R-CNN.

4. Para cada caixa delimitadora encontrada e que a confianga para a detecgao seja
inferior a um determinado “limite de confianca”, é feita a extracao de recursos por

meio da técnica HOG.

5. Cada um dos modelos Random Forest, SVM e XGBoost faz a inferéncia dos recursos

extraidos.

6. Por critério de votagao, a classe (“nao schisto” ou “schisto”) que conseguir mais votos

¢é considerada.
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7. Caso a classe “nao schisto” seja a mais votada, a caixa delimitadora em torno do
objeto encontrado pelo Faster R-CNN é descartada, fazendo com que essa detecgao

seja considerada um falso positivo.

8. Caso a classe “schisto” seja a mais votada, a caixa delimitadora em torno do objeto
encontrada pelo Faster R-CNN é mantida, fazendo com que essa deteccao seja

considerada um verdadeiro positivo.

A Tabela 11 apresenta os 10 melhores (em ordem) resultados obtidos por meio
da combinacao de diferentes limiares de deteccao para o método de aprendizado pro-
fundo Faster R-CNN com uma ResNet-50 integrado aos classificadores de aprendizado de

maquina.

Tabela 11 — Variagao dos limiares de detecgao para o modelo Faster R-CNN integrado aos
classificadores de aprendizado de maquina.

Limiar Limite de Ovo Falso Falso R

Faster . . Sensibilidade

R-CNN confianca | detectado | negativo | positivo
0.1 0.1 48 8 35 85.71%
0.1 0.5 46 10 11 82.14%
0.1 0.4 46 10 11 82.14%
0.1 0.3 46 10 14 82.14%
0.1 0.2 46 10 16 82.14%
0.2 0.5 45 11 6 80.35%
0.2 0.4 45 11 6 80.35%
0.2 0.3 45 11 9 80.35%
0.2 0.2 45 11 11 80.35%
0.2 0.1 45 11 11 80.35%

A primeira coluna da Tabela 11 mostra a variacao do limiar de deteccao do
método de detecgao de objetos Faster R-CNN, ou seja, é o valor que o método considera ou
descarta a deteccao, dado todas as caixas delimitadores geradas na imagem no momento
da inferéncia. Ja a segunda coluna da Tabela 11 expoe o limite de confianca para que o
sistema proposto considere ou nao utilizar os métodos de aprendizado de méaquina. Por
exemplo: supondo que o Faster R-CNN tenha encontrado somente um ovo cuja confianca
¢ de 80%, caso o “limite de confianca” seja de 0.5, o sistema de diagnoéstico ira considerar

como um ovo da espécie S. mansoni. Para essa mesma detecgao, caso o “limite de confianga”
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seja de 0.9, os métodos de aprendizado de méaquina Random Forest, SVM e XGBoost irao

tomar a decisao de manter o objeto encontrado ou de excluir a caixa delimitadora gerada.

Como mostrado e discutido anteriormente na Tabela 9, o método de deteccao de
objetos Faster R-CNN com uma ResNet-50 sem o auxilio dos modelos de aprendizado
de méaquina conseguiu, dado um limiar de 10%, detectar corretamente 85.71% dos ovos
da espécie S. mansoni. Entretanto, gerou uma quantidade (35 “nao schisto”) muito alta
de falsos positivos, o que é um problema, uma vez que pode diminuir a credibilidade da
soluc@o junto aos especialistas. Além disso, detectar incorretamente muitas areas que nao
contém ovos da espécie S. mansoni pode confundir o especialista, fazendo com que o

diagnostico final esteja equivocado.

Ao observar a Tabela 11, percebe-se que a melhor combinagdo (considerando
somente a sensibilidade) foi com um limite de confianga baixo (0.1). Isso quer dizer que
para essa configuracao os modelos de aprendizado de maquina Random Forest, SVM e
XGBoost nem foram considerados, uma vez que sempre se manteve somente o resultado
da deteccao realizada pelo Faster R-CNN com uma ResNet-50. Por esse motivo os valores
de falsos positivos e falsos negativos foram os mesmos (Tabela 9 e 11), uma vez que os

modelos de aprendizado de maquina nao foram utilizados.

Como apresentado na Tabela 10 e nas matrizes de confusao (Figuras 44, 45, 46,
47 e 48) obtidas pelos métodos de aprendizado de méaquina, foi visto que os modelos
conseguem ser melhores em classificar corretamente a classe “nao schisto”, o que gera
falsos negativos. Em contrapartida, ao se tratar do método de deteccao de objetos Faster
R-CNN com um limiar de deteccao baixo, tem-se um valor consideravel de falsos positivos,
contudo, os ovos que aparecem na imagem sao detectados corretamente. Dessa forma, a
integragao dessas duas técnicas pode contribuir positivamente com a solucao proposta,

uma vez que sao complementares.

Como uma alternativa apresentada na Tabela 11, tem-se a utilizagao do limiar de
deteccao do Faster R-CNN em 0.1 e o limite de confianga para o auxilio dos modelos de
aprendizado de maquina em 0.5. Um ponto negativo para essa combinacao foi de que, em
dois casos, o método de detecgao de objetos Fuster R-CNN encontrou corretamente os
ovos, entretanto, os modelos de aprendizado de maquina consideraram nao ser um ovo da

espécie da espécie S. mansoni, excluindo a caixa delimitadora e nao levando em conta a
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deteccao. A Figura 49 ilustra justamente esses dois casos.

.
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O

Figura 49 — Exemplo de casos em que a integracao entre o detector de objetos de apren-
dizado profundo e os modelos de aprendizado de maquina atrapalhou no
diagnostico final da esquistossomose.

Na primeira coluna da Figura 49 é mostrada a imagem do teste e sua marcagao
original. Na segunda coluna é apresentada as marcagoes encontradas somente pelo método
Faster R-CNN com uma ResNet-50 sem o auxilio dos métodos de aprendizado de maquina.
Jé& a ultima coluna expoe o resultado da solugao proposta. As imagens possuem dimensoes
diferentes pois sao dois casos em que foi usado modelos de microscopios distintos. O lado
positivo para ambos os casos discutidos é que, apesar da exclusao de uma marcacao gerada
pelo Faster R-CNN; ainda assim a solucao final daria como resultado que foi encontrado

um ovo da espécie S. mansoni.

A Figura 50 mostra os dois casos analisados anteriormente, considerando a anota-

cao realizada pelo especialista A, pelo especialista B e pelo especialista C.

Interessante observar na primeira coluna da Figura 50 a nao marcacao justamente
dos ovos que foram considerados como pertencentes a classe “nao schisto” dos modelos de
aprendizado de maquina. Nesses casos, o especialista também considerou que a regiao nao
se tratava de um ovo da espécie S. mansoni, mas sim qualquer outra coisa. A anotagao
dessa regiao foi considerada no conjunto de teste pelo fato de que, um terceiro especialista,
assim como o segundo, considerou os objetos como um ovo de S. mansoni. Dessa forma,
faz sentido concluir que os casos em que a solugao proposta falhou, foram justamente os

mesmos ovos que um especialista treinado também nao iria considerar em um ambiente
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Figura 50 — Anotagoes realizadas pelos especialistas A, B e C nas duas imagens em que
os modelos de aprendizado de maquina classificaram incorretamente dois ovos
da espécie S. mansoni.

real para o diagnostico da esquistossomose.

Em contrapartida, a Figura 51 apresenta alguns exemplos de casos em que o uso
dos modelos de aprendizado de méquina contribuiu positivamente para a diminui¢ao do

nimero de falsos positivos gerados pelo método Faster R-CNN com uma ResNet-50.

A primeira coluna da Figura 51 ilustra as imagens do conjunto de teste com suas
anotacoes originais, enquanto a segunda coluna apresenta as detecgoes realizadas pelo
Faster R-CNN sozinho e a terceira coluna com a solu¢ao proposta nesse estudo integrada
com os modelos de aprendizado de maquina. Em todos os casos apresentados, o sistema de
diagnostico de esquistossomose conseguiu detectar corretamente todos os ovos da espécie

S. mansoni, sem que fosse gerado nenhum falso positivo.

A solugao proposta também foi testada com imagens que nao continham nenhum
ovo da espécie S. mansoni, com o objetivo de verificar se seria gerado falsos positivos.
A Figura 52 mostra exemplos de detecgbes incorretas de ovos de S. mansoni que foram

removidos pelos métodos de aprendizado de maquina por se tratar de falsos positivos.

Assim como na Figura 51, a primeira coluna da Figura 52 mostra as imagens
originais avaliadas pelos especialistas. J& a segunda coluna apresenta as deteccoes realizadas
pelo Faster R-CNN sozinho e a terceira coluna o modelo de aprendizado profundo integrado

com os modelos de aprendizado de maquina. Como pode ser visto na Figura 52, caso os
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Figura 51 — Exemplos de deteccao em que a integracao do método Faster R-CNN com
os modelos de aprendizado de maquina ajudaram a amenizar as detecgoes
incorretas.

modelos de aprendizado de maquina nao tivessem sido integrados a solugao desenvolvida,
todas as caixas delimitadoras ilustradas pela cor verde seriam apresentadas ao especialista.
Gragas a integragao, as detecgoes realizadas pelo método de detecgao de objetos Fuaster
R-CNN com uma ResNet-50 foram descartadas uma vez que foram consideradas como

falsos positivos.

Com os experimentos realizados se percebeu que, quando foi utilizado um limiar
de detecgao de 0.1 para o método de detecgao de objetos Faster R-CNN e um limite de
confianca de 0.5 para os modelos de aprendizado de maquina Random Forest, SVM e

XGBoost, conseguiu-se detectar os ovos que nao haviam sido anteriormente detectados
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Figura 52 — Exemplos de imagens sem ovos de S. mansoni e que a integracao do método
Faster R-CNN com os modelos de aprendizado de maquina ajudaram a
amenizar a quantidade de falsos positivos.

com um limiar superior. Porém, quando testado com valores alternativos, alguns fungos

comecavam a ser detectados, gerando o falso positivo e ocasionando detecgoes incorretas.

Dessa forma, foi considerado que é mais viavel obter falsos positivos (detectar
sujeira como ovo), do que nao detectar um ovo que deveria ter sido detectado. Além disso,
ressalta-se que a solugao proposta nao deve ser usada como diagnéstico tinico e final da
esquistossomose, mas sim um apoio a tomada de decisao do profissional da satude, que

podera validar ou nao os resultados apds o uso do sistema.

Ressalta-se que, como discutido anteriormente, para o conjunto de teste adotado
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o desempenho da solugao muda de acordo com os limiares de deteccao e com os limites de
confianga explorados. Baseado no estudo realizado para essas imagens de teste, foi visto
que a melhor configuragao de calibragao é utilizar um limiar de detecgao de 0.1 para o
método de deteccao de objetos Faster R-CNN e um limite de confianga de 0.5 para os
modelos de aprendizado de méquina Random Forest, SVM e XGBoost. Contudo, sabe-se
que o procedimento ideal é de definir esses pardmetros de calibragao para a inferéncia com
base em um conjunto de validagao para que, posteriormente, testasse a melhor solugao

encontrada em outros dados de teste.

6.6 Comparativo com imagens dos trabalhos
relacionados

Como descrito no capitulo de Material e Métodos em relacao ao comparativo com
os trabalhos relacionados, a Tabela 12 apresenta o resultado médio dos cinco experimentos
realizados com imagens de laminas que nao foram preparadas pela técnica parasitologica
Kato-Katz. Ja a Figura 53 ilustra exemplos de deteccoes em imagens de teste realizadas
pela solucao aqui proposta, quando treinada com os datasets empregados nos trabalhos

relacionados.

Tabela 12 — Resultados obtidos com as imagens utilizadas nos trabalhos relacionadas.

Meétrica IoU area maxDets | Resultado

0.50:0.95 0.910

0.50 all 1.000

AP 0.75 100 1.000
small -1
medium -1

large 0.910

1 0.928

0.50:0.95 all 10 0.928

AR 0.928
small 100 -1
medium -1

large 0.928

Quando sao comparados os resultados obtidos com os trabalhos relacionados, nao
é possivel considerar como sendo uma comparacao justa e viavel. O método utilizado nessa

pesquisa para preparacao das laminas contendo amostra fecal foi a técnica de Kato-Katz,
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Figura 53 — Deteccoes realizadas pela solu¢ao apresentada nesse estudo em imagens utili-
zadas nos trabalhos relacionados.

que é eficiente na deteccao de infecgoes moderadas e intensas; entretanto, individuos com
baixas cargas parasitarias nao sao facilmente identificadas por este método (De Vlas and
Gryseels, 1992; Oliveira et al., 2018). Trabalhos relacionados utilizam técnicas alternativas
(muitos deles nem citam o nome do método empregado, porém, pelas imagens apresentadas
é possivel estimar a técnica com o auxilio de um especialista), fazendo com que a lamina
seja mais limpa e o ovo fique evidente na imagem. Em alguns casos, as imagens que foram
utilizadas nem sequer fazem sentido, quando é considerado um cenario de aplicagao em

ambiente real.

Além disso, parte dos trabalhos relacionados aplicam ao microscopio um zoom
muito maior do que o empregado nesse estudo, gerando algumas implicagoes. Com um
zoom muito alto, consequentemente os ovos sao mais representativos na imagem, tornando
a deteccao mais facil. Em contrapartida, seria necessario um ndmero muito maior de

imagens para cobrir toda a lamina contendo amostra fecal, fazendo com que o especialista
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gaste muito mais tempo na captura das imagens, inviabilizando o uso da solucao.

6.7 Comparativo com a ferramenta ParasitelD

Por fim, para o comparativo com a ferramenta ParasitelD, 30 imagens originais
contendo ovos da espécie S. mansoni foram escolhidas aleatoriamente e submetidas a
ferramenta, para que fossem analisadas individualmente. Em 28 casos, a ferramenta
retornou a seguinte mensagem como resposta: “Image does NOT contain any parasite
eggs.”. Em duas imagens, a resposta foi: “Sorry, we can’t make a good prediction for this
image. Please try uploading a clearer picture.”. A Figura 54 apresenta as duas imagens em

que a ferramenta ParasitelD detectou um objeto.

Figura 54 — Imagens detectadas pela ferramenta ParasitelD.

Conforme foi possivel observar nos resultados obtidos com as diversas técnicas
propostas, a tarefa de deteccao de ovos da espécie S. mansoni nao é nada trivial, até mesmo
para métodos de tultima geracao do aprendizado profundo. Além disso, os experimentos
realizados com a ferramenta ParasitelD corroboram tal dificuldade. Apesar da eficiéncia de
mais de 99% sugerida pelos desenvolvedores, a técnica se mostrou ineficiente com laminas
preparadas pelo método Kato-Katz, sendo que, das 30 amostras, nenhum ovo da espécie

S. mansoni foi identificado corretamente, gerando o resultado de falso negativo.

Assim como apresentado na Figura 54, além dos ovos da espécie S. mansoni nao

terem sido detectados corretamente, a ferramenta ParasitelD ainda gerou falsos positivos,
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confundindo sujeira com ovo de parasito. Apesar das limitacoes do estudo proposto
neste trabalho, fica evidente seu uso no auxilio a tomada de decisao dos especialistas no

diagnostico da esquistossomose, sendo uma alternativa promissora para a area médica.

Apobs os experimentos realizados com as imagens de laminas que nao foram
preparadas pela técnica parasitologica Kato-Katz, ficou ainda mais evidente a dificuldade
de se trabalhar com essa técnica especifica. Os trabalhos relacionados empregam técnicas

parasitologicas alternativas, inviabilizando uma aplicagao pratica das solu¢oes propostas.

A solugao conseguiu generalizar muito bem para as imagens dos datasets alterna-
tivos, alcancando um AP de 100%, quando considerado a IoU como 0.50. Foi observada
durante os experimentos uma rapida convergéncia do treinamento, visto que a natureza do
problema pode ser considerada fécil (quando nao se é empregada a técnica de preparagao
parasitologica Kato-Katz) para métodos de detec¢ao de objetos de tltima geragao, que é o

caso desse estudo.

6.8 API

A Figura 55 apresenta a tela inicial do sistema proposto.

MINDS - Machine Intelligence and Data Science Lab

Sistema para deteccdo de
ovos da espécie S. mansoni

Figura 55 — Tela inicial do sistema proposto.

Como pode ser observado na Figura 55, a interface gréfica foi implementada para
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ser simples e intuitiva, com o objetivo de ser de facil entendimento e uso pelo profissional
da area da saide. Quando iniciado em um navegador de internet, o usuario clica no botao
“Carregar imagem...” e consegue selecionar o arquivo para upload. A Figura 56 ilustra o
momento em que o usuério faz a escolha de uma imagem para diagnoéstico e a ferramenta

faz seu carregamento.

MINDS - Machine Intelligence and Data Science Lab

Sistema para deteccdo de
ovos da espécie S. mansoni

Realizar detecgao!

Figura 56 — Tela inicial ap6s o usuario selecionar uma imagem.

Em seguida, ap6s a imagem selecionada pelo usuario ter sido carregada pelo
sistema, aparece na interface grafica um botao ‘“Realizar deteccao!” com a opc¢ao de o
usuario clicar sobre o mesmo e receber os resultados obtidos pelo modelo de inteligéncia
artificial. A Figura 57 mostra as detecgoes realizadas da imagem carregada pelo usuario

ilustrada na Figura 56.

Dessa forma, como apresentado na Figura 57, o usuério consegue visualizar
embaixo da imagem uma mensagem indicando que o modelo de inteligéncia artificial
detectou um ou mais ovos da espécie S. Mansoni. Além disso, sobre a imagem original
apresentada na interface grafica, o sistema desenvolvido desenha as caixas delimitadoras na

imagem, indicando ao usuario o local exato de onde os ovos de S. Mansoni se encontram.

Por fim, caso o usuario escolha uma imagem que o modelo de inteligéncia artificial
nao consiga detectar nenhum ovo da espécie S. Mansoni, o resultado de diagnostico

do sistema é que nenhum ovo foi encontrado, mostrando essa mesma mensagem e nao
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MINDS - Machine Intelligence and Data Science Lab

Sistema para deteccdo de
ovos da espécie S. mansoni

Um ou mais ovos foram detectados!

Figura 57 — Tela da aplicacao que apresenta o resultado de um caso em que havia ovos da
espécie S. Mansoni na imagem.

desenhando nenhuma caixa delimitadora sobre a imagem original. A Figura 58 ilustra esse

caso.

MINDS - Machine Intelligence and Data Science Lab

Sistema para deteccao de
ovos da espécie S. mansoni

T

Nenhum ovo foi encontrado!

Figura 58 — Tela da aplicacao que apresenta o resultado de um caso em que nao foi
detectado nenhum ovo da espécie S. Mansoni na imagem.
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6.9 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os resultados e discussoes dos experimentos
realizados com o sistema proposto. No proximo capitulo, sao descritas as conclusoes
encontradas apos desenvolvimento desta pesquisa, bem como os trabalhos futuros que

podem vir a ser desenvolvidos a partir dessas consideragoes finais.
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Capitulo 7

Conclusoes

Nessa pesquisa de Doutorado foi proposta uma solucao para diagnostico automatico
da esquistossomose, por meio de imagens microscopicas de laminas com material fecal
preparadas pela técnica Kato-Katz. Foi realizado um estudo com trés diferentes métodos
de deteccao de objetos (Faster R-CNN, SSD e YOLO), variando suas arquiteturas de CNN.
O objetivo do estudo foi, a partir de imagens coletadas por diferentes microscopios, efetuar
o treinamento de diferentes modelos de aprendizado profundo para que, em seguida, fosse
possivel definir qual seria o melhor método de detecgao de objetos para fazer parte da

solucao proposta.

Para que o sistema conseguisse ser o mais acurado possivel, foram treinados e
testados os seguintes métodos de aprendizado de méquina: K - Nearest Neighbors, Naive
Bayes, Random Forest, Support Vector Machine e XGBoost. Com isso, foi possivel integrar
os melhores modelos para auxiliar o método de deteccao de objetos baseado em aprendizado

profundo para a redugao da quantidade de falsos positivos gerados pelo sistema.

Diferentemente dos trabalhos relacionados que nao utilizaram imagens microsco-
picas que foram preparadas pela técnica parasitologica Kato-Katz, na solug¢ao proposta
ela foi escolhida com a justificativa de ser o método mais comumente utilizado, pratico e
barato para o diagnostico da esquistossomose. A partir do momento que decidiu-se utilizar
tal metodologia, esbarrou-se com as dificuldades provindas por essa natureza de imagem,
discutidas no decorrer do estudo. Apesar disso, manteve-se o foco que é de desenvolver
uma ferramenta de inteligéncia artificial que seja realmente empregada e utilizada na

pratica, auxiliando os especialistas no diagnoéstico da doenca.
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Conforme esperado, conclui-se que métodos de deteccao de objetos Faster R-CNN
conseguem ser mais acurados em suas deteccoes, em relagao a outros detectores como SSD
e YOLO. Contudo, o método YOLO tem a vantagem de conseguir realizar as detecgoes
consideravelmente mais rapidas, em relagao a seus principais concorrentes. O método de
deteccao de objetos SDD encontra-se no meio termo, teoricamente nao possuindo um valor
de AP tao bom quanto do Faster R-CNN nem tao baixo quanto do YOLO, além disso,
nao é tao rapido para realizar as detecgoes quanto o YOLO nem tao demorado quanto o

Faster R-CNN.

Como a solucao nao demanda deteccoes em tempo real, optou-se pela escolha do
Faster R-CNN, uma vez que ele apresentou o melhor valor para a métrica AP. Quando
analisado a AP @[IloU=0.50], verificou-se que foi obtido um valor de 0.884, interessante
para a deteccao dos ovos da espécie de S. mansoni em laminas preparadas pela técnica
Kato-Katz, em que foi visto o quao dificultoso é realizar esse tipo de tarefa. Além disso, a
integracao com modelos de aprendizado de maquina auxiliou na reducao da quantidade de
falsos positivos, uma vez que foi preferido aumentar a sensibilidade do método de detecgao

Faster R-CNN, diminuindo o valor do limiar de deteccao.

A solucgao desenvolvida nessa pesquisa foi empregada em imagens de laminas que
nao foram preparadas pela técnica parasitologica Kato-Katz, podendo assim ser comparada
com os trabalhos relacionados. Como resultado, obteve-se um valor de 100, considerando o
AP @[IoU=0.50], indicando que a solugao aqui proposta foi preparada para lidar com um

problema de natureza mais complexa em relagao do que foi apresentado na literatura.

Além disso, para corroborar ainda mais com a dificuldade de detecgao de ovos da
espécie S. mansoni em imagens microscopicas preparadas pela técnica Kato-Katz, viu-se
que, ao se realizar a inferéncia das imagens em um aplicativo comercial, a ferramenta nao
conseguiu retornar nenhuma detecgao correta. Sendo assim, pdde-se concluir o quanto é
dificil desenvolver uma solucao que possa ser aplicada na pratica, extrapolando os limites
de uma pesquisa em um ambiente controlado. Essa dificuldade também foi percebida com
as marcagoes dos especialistas nas imagens, uma vez que até mesmo profissionais treinados

divergem opinioes em relacao a alguns ovos da espécie S. mansoni.

Como trabalhos futuros, outros métodos de deteccao de objetos baseados em

aprendizado profundo podem ser empregados para diagnéstico da esquistossomose por
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meio de imagens microscopicas de laminas de amostra fecal preparadas pela técnica
parasitologica Kato-Katz, tais como: CenterNet (Duan et al., 2019), EfficientDet (Tan
et al., 2020), ExtremeNet (Zhou et al., 2019), RefineNet (Lin et al., 2017a) e RetinaNet
(Lin et al., 2017b), além de abordagens baseadas processamento digital de imagens classico
e aprendizado de méquina. Esses tiltimos exigem bem menos processamento, sendo possivel
primeiramente fazer um uso de um descritor de recursos diferente do HOG, como o SIFT
ou SURF para que, em seguida, os recursos obtidos sejam submetidos a um modelo
de classificacao diferente dos que foram avaliados nessa pesquisa. Além disso, coletar
mais imagens com diferentes modelos de microscopicos para que seja possivel testar a
capacidade de generalizacao do modelo desenvolvido e consequentemente seus parametros

de calibragao.

O estudo se mostrou uma alternativa para o diagnostico automatico da esquistos-
somose, por meio da deteccao de ovos da espécie S. manson: em imagens microscopicas.
Novas espécies de parasitos podem ser acopladas a solugao, para que seja possivel um tnico
sistema que consiga identificar diferentes classes de helmintos. Dessa forma, o sistema
pode ser aplicado no Sistema Unico de Satude (SUS), auxiliando a tomada de decisiao dos
profissionais de saiide e agilizando o processo de diagnostico de pacientes com suspeita de
esquistossomose, além de poder ser empregado em areas endémicas e descobrir casos de

pessoas que nao possuem nenhuma suspeita da doenga.
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