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RESUMO

A deteccdo e identificacdo bacteriana em nivel patogénico é essencial para a tomada de
decisbes de acdes corretivas em casos de contaminacdo, de modo a nao levar ao
agravamento do estado de saude do paciente. A identificacdo fenotipica também ¢é
importante na deteccdo bacteriana, e um de seus métodos € verificar a resisténcia das
bactérias aos antimicrobianos. Uma metodologia classica para essa verificacdo € o teste
disco-difusédo (Kirby-Bauer), onde os discos de antimicrobianos sdo dispensados em uma
placa de &gar apos a aplicagdo do indculo bacteriano, causando a geragédo de halos. Halos
sdo &reas claras formadas ao redor dos discos antimicrobianos fixados a placa de Petri,
chamados de zona de inibicdo de crescimento, tal medida é feita por uma régua, um
trabalho demorado e sujeito ao erro humano. Visando melhorar os resultados do disco-
difusdo, este trabalho propde detectar e medir automaticamente os diametros dos halos
para todos os discos, a partir de 74 imagens digitais em escala RGB. Uma RNC foi
treinada para segmentar area dos discos e dos halos, posteriormente a Vvisdo
computacional foi utilizada para realizar as medicGes dos halos com as imagens
segmentadas. Os resultados sdo comparados com valores reais e preditos pelo modelo em
visdo computacional, apresentando valores de EQM EMA e R? para os dados de
treinamento e teste, sendo: 0,0816, 0,0440, 0,9053; 0,0895, 0,0533, 0,9114
respectivamente. Desta forma, conclui-se que o modelo é uma técnica promissora para
ser realizada em dispositivos moveis, em prol de facilitar a rotina laboratorial.

Palavras-chave: Halos de inibicdo. Segmentacdo semantica. Rede neural convolucional.



ABSTRACT

Bacterial detection and identification at the pathogenic level is essential for making
decisions about corrective actions in cases of contamination, so as not to lead to a
worsening of the patient's health status. Phenotypic identification is also important in
bacterial detection, and one of its methods is to verify the resistance of bacteria to
antimicrobials. A classic methodology for this verification is the disk-diffusion test
(Kirby-Bauer), where antimicrobial disks are dispensed onto an agar plate after
application of the bacterial inoculum, causing the generation of halos. Halos are clear
areas formed around antimicrobial disks attached to the Petri dish, called the growth
inhibition zone, this measurement is made by a ruler, a time consuming job and subject
to human error. Aiming to improve the disk-diffusion results, this work proposes to
automatically detect and measure the diameters of the halos for all disks, from 74 digital
images in RGB scale. A RNC was trained to segment the area of the disks and the halos,
later computer vision was used to perform the measurements of the halos with the
segmented images. The results are compared with real values and predicted by the model
in computer vision, presenting values of EQM EMA and R? for the training and test data,
being: 0.0816, 0.0440, 0.9053; 0.0895, 0.0533, 0.9114 respectively. In this way, it is
concluded that the model is a promising technique to be performed on mobile devices, in
order to facilitate the laboratory routine.

Keywords: Inhibition halos. Semantic segmentation. Convolutional neural network.
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1 INTRODUCAO

A principal causa de doenca e morte em humanos sdo doengas infecciosas
provocadas por bactérias. As doencas infecciosas podem ser definidas como qualquer
doenca causada por bactérias e que produza a existéncia e reproducdo de agentes
biolégicos (JESUS et al.,, 2017; RAMIREZ, 2017). Existem alguns testes para
classificacdo de bactérias, testes fenotipicos etc. Um desses processos de identificacdo
fenotipica é o Teste de Sensibilidade aos Antimicrobianos (TSA), que é uma tarefa muito
importante na area da satde. Dentre as técnicas utilizadas, uma é comumente manipulada,
sendo a diluicdo em agar (BHAT et al., 2021; SICURO et al., 2020).

A diluicdo em agar, também conhecida como método disco-difuséo (Kirby-Bauer),
envolve a cultura de microrganismos apropriadamente para cada cultura. Usando
substrato, ele é espalhado em toda placa de Petri, contendo varios discos de papel, cada
um contendo um antimicrobiano. Depois de um tempo, a reagdo produzida com um
antibiodtico contra as bactérias aparece em varias areas circulares de textura diferente que
crescem ao redor do disco antimicrobiano. Atualmente, a avaliacdo e mensuragdo dessas
areas denominadas halos de inibicdo, sdo realizadas em laboratérios por profissionais
responsaveis pelo teste, utilizando uma régua e sujeito a diversos erros, pois € um trabalho
demorado e delicado (BOTH et al., 2017; NELSON et al., 2017).

Trés classificacdes podem ser obtidas visualmente do TSA, através da presenca de
halos ao redor dos discos: sem halo, halo com didmetro dentro da faixa de referéncia ou
halo com diametro maior que o valor de referéncia. Assim, essas medidas sdo indicadores
de resisténcia total, resisténcia intermediaria ou suscetibilidade total da bactéria (BAUER
et al, 1966). Por meio dos resultados do TSA, o profissional de saude ird analisar qual
antibidtico é mais adequado para tratar a bactéria no paciente, evitando assim o uso de
antibidticos desnecessarios que ndo sao resistentes a infeccao e prevenindo o surgimento
de resisténcia aos medicamentos (BAUER et al, 1966). Essa técnica é usada para medir
qualitativamente a atividade in vitro de agentes antibacterianos em termos de
suscetibilidade bacteriana e resisténcia a drogas (MIFTAHUSSURUR et al., 2020;
MORRIS et al., 2020). Em alguns tratamentos, o tempo adicional de 24 horas apos a
incubacéo pode ndo ser suficiente para os resultados do teste (HU et al., 2021), isso abre
possibilidades para novos projetos que visam automatizar esse processo ou reduzir o
tempo de incubacgéo (DIXIT et al, 2021).
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Com o objetivo de melhorar o TSA, a visdao computacional faz parte de uma ampla
série, baseada na representacdo de dados de aprendizado. As observacdes podem ser
expressas de varias maneiras, como o vetor de valor de intensidade de cada elemento da
imagem, traduzido para o inglés: pixel, ou de uma forma mais abstrata, como um conjunto
de arestas, uma area com uma forma especifica e assim por diante (MINAEE et al, 2022;
QIU; NAGL, 2021). Alguns trabalhos sugerem o uso de visdo computacional e
aprendizado profundo para melhorar a preciséo e automatizar o processo do TSA. Costa
(DA COSTA, 2015) utilizou a técnica do descritor baseada em mecanismos invariantes
de momento em comparacdo com o uso da Transformada de Caracteristica Invariante de
Escala (TCIE), um procedimento comercial utilizado pela Identificagdo Automatica do
Antibiograma (IAA).

Priya et al., (PRIYA et al., 2021) propés um método baseado na segmentacdo
semantica de placa de 4gar como Regido de Interesse (RDI) (ZHANG,; LI; DU, 2018),
com avaliacdo feita por kappa e indices de correlagdo. No trabalho de Costa (COSTA,
2016), foram desenvolvidas técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) para
automatizar o resultado do antibiograma do disco-difusdo. O ambiente utilizado foi
controlado por um protétipo, que recebe placas de Petri e realiza diversos processos de
PDI para medir halos e informar o que esta escrito nos discos. As limitacfes dos trabalhos
citados sdo que eles foram desenvolvidos em ambientes controlados.

Este trabalho propde realizar o TSA de forma agil em um ambiente ndo controlado,
que pode ser automatizado, menos laboratorial, podendo ser ainda mais preciso que a
medicdo de halos manualmente. O estudo utiliza uma Rede Neural Convolucional (RNC)
para segmentar imagens digitais do TSA, com a area de discos e dos halos como RDI.

Posteriormente, utilizar PDI para realizar as medi¢Ges dos halos.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Inteligéncia Artificial

O conceito de Inteligéncia Artificial (1A) foi registrada em 1943, pelos cientistas
McCulloch e Pitts, com base nos principios simples da fisiologia e com as func¢bes dos
neurodnios. Tais pesquisadores criaram um neurénio artificial que possuiu na época apenas
dois estados, um ligado e o outro desligado (MCCULLOCH; PITTS, 1943). As pesquisas

em IA comegaram a aparecer com mais frequéncia em academias, influenciadas
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principalmente por Turing em 1950 que propds o teste de Turing que consiste em verificar
se uma maquina poderia imitar um humano em conversas de texto (TURING, 1950).

IA é um campo da ciéncia que analisa a composi¢ao de agentes inteligentes, visando
buscar um jeito de permanéncia para as maquinas solucionarem problemas complexos.
Fornece solucdes para que as maguinas consigam resolver de forma intuitiva, visto que

0s seres humanos resolveriam de forma inconsciente (ROSEBROCK, 2017).

2.2 Rede Neural Artificial

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um método de aprendizado profundo capaz
de reconhecer padrfes complexos ou abundantes e ter aprendizado dentro da propria rede.
As RNAs séo baseadas na arquitetura dos neurdnios humanos e visam replicar o
aprendizado multiplicando sistemas que aprendem com amostras de treinamento. Uma
RNA consiste em uma camada de entrada, uma camada de saida e pelo menos uma
camada oculta, que converte os dados recebidos pela entrada em dados que podem ser
usados pela saida. Essas camadas sdo compostas de neurdnios (KROGH, 2008).

Frank Rosenblatt foi o primeiro cientista a usar um neurénio artificial, inspirado
pelo neurdnio dos seres humanos em 1958, denominado de Perceptron, visto que tem uma
simples arquitetura esta ultrapassado para solucionar desafios complexos, por falta de
rigor e estabilidade, juntamente com sua funcdo de ativacdo que é o que determina se 0
neurdnio sera ativado ou ndo (ROSENBLATT, 1958).

2.3 Rede Neural Convolucional

A aplicacdo de camadas de convolucdo em conjunto de dados pode ser utilizada
como extratora de caracteristicas implicitas nos dados (ALBAWI; MOHAMMED; AL-
ZAWI, 2017). Uma RNC é uma arquitetura composta de quatro camadas distintas: uma
camada de entrada, uma camada convolucional com sua respectiva funcéo de ativacao,
uma camada de agrupamento e uma camada densa responsavel por fazer a regressdo ou
classificagdo. O pardmetro k especifica 0 niumero de mapas de recursos na camada
convolucional (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

A Figura 1 representa que as RNCs sdo diferenciadas porque possuem muitas
camadas convolucionais, que ap6s aplicada uma funcdo matematica de convolugdo nos
conjuntos de dados de entrada e por fim realizado o agrupamento. A saida convolucional

é passada para a proxima camada convolucional até atingir a Ultima camada, chamada de
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camada densa, que geralmente € representada por uma Perceptron Multicamada (MLP)
(SAKURAL, 2017).

Figura 1 - Estrutura de uma rede neural convolucional.

Camada Camada Camada Camada Densa Camada
de Entrada Convolucional Convolucional de Saida

Fonte: (SAKURAL, 2017).
2.3.1 Camada de Convolucéao

Na operacéo basica de um modelo (neurénio artificial), a convolucao é a operacao
necesséria. E responsavel por identificar as caracteristicas de uma imagem e gerar uma
matriz de pesos representando estas caracteristicas, ou seja, um mapa de caracteristicas
(UCHIDA; TANAKA; OKUTOMI, 2018).

Na operacdo de convolucdo, uma multiplicacdo de dois elementos da matriz é
realizada. Os elementos dessa matriz de pixels da imagem sdo multiplicados pelos
elementos da matriz de filtros, ou ndcleo, traduzido para o inglés: (kernel), e por fim os
produtos sdo somados (UCHIDA; TANAKA; OKUTOMI, 2018).

A matriz do filtro € menor que a matriz da imagem, a matriz do filtro vai se
movendo da esquerda para a direita e de cima para baixo na matriz da imagem,
representado na Figura 2, e apds cada movimento, a convolugdo é realizada e o resultado

¢ alocado.
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Figura 2 - Exemplo de uma convolugdo em execucao.
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Fonte: (ROSEBROCK, 2017, p. 172).

A convolucdo € representada pela seguinte equacao:

a

b
2y = ) D wist).fGx=sy -1

s=—at=-b

@)

onde cada etapa tem com resultado o somatério da multiplicacdo dos elementos do kernel,
corresponde a cada pixel da imagem, levando em conta a regido do passo que esta sendo
executado. O consequente dos passos fica com o tamanho menor, onde z representa a
imagem convolucionada, com base na imagem fem funcéo do kernel w (GONZALEZ;
WOODS, 2009).

2.3.2 Camada de Ativacao

Depois de aplicar a convolucdo, é ativado uma funcédo de ativacdo nédo linear. Essa
funcdo é encarregada por diminuir a saida da camada convolucional a uma faixa de
valores admissiveis. A saida dessa camada tem o mesmo nimero de mapas de recursos
que a entrada e suas dimensdes ndo mudam. KRIG (KRIG, 2016) reforca a importancia
da camada de ativacdo ReL.U ao mostrar que ao projetar a convolugdo em um espaco ndo
linear, ignorando o espaco vazio (valores negativos na matriz de caracteristicas), obtém-
se melhor o resultado e aumenta a convergéncia de rede durante o treinamento usando a
retropropagacdo. A Figura 3 representa o grafico da funcdo ReLU onde os valores

negativos de x sdo zerados e 0s valores ndo negativos permanecem 0S mesmos.
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Figura 3 - Fungdo ReLU.

|

X

Fonte: (ROSEBROCK, 2017, p. 125).

2.3.3 Camada de Agrupamento

As camadas de pooling, geralmente usadas apds as camadas convolucionais, sdo
semelhantes as convolugbes em termos de operacOes de deslizamento usando janelas e
passos largos, traduzido para o inglés: (strides). Seu papel é reduzir a dimensionalidade,
reduzindo o tamanho do mapa de caracteristicas gerado pela camada convolucional (ou
camada anterior), reduzindo assim a quantidade de informacdes a serem processadas pela
préxima camada. Uma técnica amplamente utilizada é o agrupamento maximo, traduzido
para o inglés: (max pooling), em que os dados séo reduzidos selecionando o maior valor
em uma determinada regido do filtro (YU et al., 2014), aplicada na Figura 4. Demais
procedimentos também podem ser realizados, como a média dos valores das janelas
(LACERDA, 2019).

Figura 4 - Representacdo da camada de max-pooling com stride 2.

Max Pool

B ——
Filtro — (2 x 2) -
Stride — (2. 2)

Fonte: (Autoria Prdpria, 2022).

18



2.3.4 Camada Totalmente Conectada

A Camada Totalmente Conectada (CTC), traduzido para o inglés: (fully connected),
é iniciado o processo de classificagdo das informacdes extraidas pela camada anterior. A
camada totalmente conectada nivela os sub-blocos contendo os dados extraidos, ou seja,
converte o bloco em uma Unica linha contendo todas as informacdes extraidas (MA; LU,
2017).

A CTC sempre aparece no final de uma arquitetura RNC. Krig (KRIG, 2016)
apontou alguns usos para a CTC, seja como uma conexdo completa de todos os pesos de
recursos em um vetor de uma dimensao para classificacao linear, ou como um redutor,
convertendo-0 em uma pequena camada, reduzindo assim o nimero de parametros. Krig
(KRIG, 2016) destacou que a CTC trabalhada como intermediacéo entre as RNC, faz uma
associacdo da camada de convolucgéo e funcdo softmax.

Visto que a saida da camada anterior ¢ um vetor linha com as caracteristicas obtidas
pelas camadas convolucionais, todo esse vetor € passado para a CTC (pode ter mais de 1
camada oculta) e todos os neurdnios entre as camadas séo interligados (Figura 5).
Calcula-se os logits e em seguida usa-se a funcdo softmax para calcular a probabilidade,
associada a cada classe. Esta saida equivale ao tamanho ao nimero de classes e para cada
classe € gerado valores entre 0 e 1 para demonstrar a probabilidade (score), sendo 0 a
probabilidade minima e 1 a probabilidade méxima (MA; LU, 2017).

Figura 5 - Representacdo da fully connected.
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Fonte: (MA; LU, 2017).
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2.3.5 Classificador Softmax e Entropia Cruzada

O classificador softmax é uma funcdo de ativagdo, podendo ser logistica ou
exponencial. Essa funcdo aparece logo depois da camada CTC, ou seja, no final da RNC,
seu objetivo é classificar as imagens, possibilitando probabilidades para todas as classes
de saida, normalizadas entre valores de 0 e 1 (KRIG, 2016, p.327).

Rosebrock (ROSEBROCK, 2017) afirma que a entropia cruzada permite calcular
0 desempenho de uma rede neural em um determinado conjunto de treinamento. Ou seja,
é uma funcdo para verificar e minimizar o erro, tendo como base a probabilidade, pelo
softmax.

Os modelos de aprendizado supervisionado tais como RNCs, durante o
treinamento, se a previsdo estiver incorreta, 0s pesos e tendéncia sdo atualizados. O

algoritmo usado para correcao de erros é o backpropagation (O'SHEA; NASH, 2015).

2.4 Processamento de Imagens

O PDI é um conjunto de técnicas que utilizam computadores para capturar,
representar e transformar imagens. (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). O processo de
aquisicdo de uma imagem digital, envolve a captura da mesa, usando um dispositivo que
converte sinais analégicos em dados digitais. O dispositivo pode ser uma camera, um
tomdgrafo médico, um scanner, um satélite ou similar (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

No olho humano, o cristalino ¢ acomodado pelo musculo ciliar, que afina ou
engrossa o cristalino para que possa ajustar o foco a objetos localizados a diferentes
distancias. A Figura 6 representa a imagem produzida pelo olho humano, onde a luz que

entra no olho é projetada na retina, onde estdo localizados os cones e bastonetes.

Figura 6 - Formacédo de imagem pelo olho humano.
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Fonte: (GONZALEZ & WOODS, 2008, p. 39).

2.4.1 Imagem Digital

Uma imagem digital € uma representagdo de uma cena por um grupo de tamanho

finito de elementos discretos denominados de pixels, acoplados em uma matriz
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bidimensional. A cada pixel é integrado, um valor, no caso de imagens em escala de cinza,
ou um conjunto de trés valores, vermelho — verde-azul, traduzido para o inglés: (Red -
Green - Blue) - RGB para representar uma cor (GONZALEZ; WOODS, 2008).

A representacdo de imagens em formato digital é feita por meio de matrizes, que
mapeiam objetos e cores do mundo real para 0 mundo digital. A matriz € composta por
elementos de imagem, também chamados de pixels. Um pixel representa um ponto
amostral no eixo f(x,y), contendo um valor que representa a cor naquela coordenada,
conforme representado na Figura 7 (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Figura 7 - Demonstracdo da imagem digital do TSA.
(0,0

y
Fonte: (Autoria Prdpria, 2022).

2.5 Segmentacdo Semantica

A segmentacdo semantica tem como objetivo classificar cada pixel de uma imagem.
A segmentacéo difere da classificacéo, pois a segmentacéo atribui uma classe a cada pixel
da imagem, ja a classificacdo concede uma classe a imagem inteira. Algumas redes
parecidas com segmentacdo semantica podem ser trabalhadas para imagens em tons de
cinza (WANG et al., 2018).

Em especifico, o foco da segmentacdo semantica de imagens é rotular pixel a pixel
na imagem, de acordo com a classe equivalente que esta sendo representada (WANG et
al., 2018). Neste trabalho, a segmentacdo semantica foi utilizada para prever cada pixel
nas imagens digitais das placas de Petri, sendo o RDI da area dos halos e dos discos.

Na Figura 8, da esquerda para a direita: imagem original, imagem anotada e o

resultado antes e depois pela segmentagdo semantica.

21



Figura 8 - Exemplo da aplicagdo de segmentacdo semantica.

A segmentagdo semantica ndo separa instancias da uma mesma classe. O objetivo
maior é a classe de cada pixel (WANG et al., 2018). Por exemplo, se tiver dois objetos da
mesma classe (halos/discos) na imagem de entrada, o0 esquema de segmentacdo ndo 0s
difere essencialmente como objetos separados.

Umas das tarefas da segmentacdo semantica, esta relacionado com uma arquitetura
codificador-decodificador, onde a etapa codificadora extrai caracteristicas dominantes
para que a etapa decodificadora possa construir semanticamente atributos discriminativos
que sao aprendidos. (ZHOUet al., 2018).

A Figura 9 representa o segmentador semantico, tendo trés tamanhos, no caso um
cubo de imagens, variando a altura, largura e classes. As classes sdo 0s quantitativos dos
conjuntos de dados, tendo a classe incluida como fundo, altura e largura, séo os atributos
da imagem.

Figura 9 - Cubo da saida do segmentador semantico.

Altura

Largura

Fonte: (Autoria Propria, 2022).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Coleta de Amostra

Este trabalho utilizou dados do TSA, fornecidos cordialmente pelo Instituto de
Patologia Tropical e Saude Publica (IPTSP) da Universidade Federal de Goias (UFG),
localizado em Goiénia - Goias. O IPTSP (EDITORES, 2007) € considerado uma unidade
multidisciplinar para o estudo de doencas tropicais e tem como objetivo realizar anélises
médicas, microbioldgicas, biotecnoldgicas de microrganismos e disponibilizou um
conjunto de dados de 74 imagens originais do TSA, totalizando 37 imagens com o fundo
branco e 37 imagens com o fundo preto, tendo 555 discos e 452 halos para treinamento e
propostas de testes. A Figura 10 representa uma imagem digital original que o IPTSP

forneceu, contendo os halos e os discos.

Figura 10 - TSA fundo branco (a) e fundo preto (b):
(a) (b)

Fonte: (IPTSP, 2022).

Para realizagdo do experimento, essas imagens foram capturadas por um smartphone
Samsung, camera modelo SM-G965Ul1. As imagens do TSA foram separadas
empiricamente em 80% para treinamento e 20% para teste. As imagens foram salvas em

formato com 256 niveis de cada componente RGB de dimensdes 2500 x 2500 pixels.

3.1.1 Anotacgéo das Imagens

Para que o modelo aprenda a reconhecer os padrdes das imagens do TSA, é
necessario utilizar exemplos e, para identificar corretamente 0s objetos em uma imagem,
é preciso capturar 100% dos pixels das imagens. Anotar e rotular objetos com base em
seu nivel de detalhes leva muito tempo, 0 que piora dependendo da complexidade da
imagem. Quando se trata de agilidade, economizar tempo e custo por meio da anotacéo
de imagem é especialmente importante (BERGER; SEUNG; LICHTMAN, 2018).
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Na Figura 11, o circulo em vermelho é classe halo e o verde ¢ a classe do disco.
Todas as imagens foram anotadas com a ferramenta LabelMe (WADA, K., 2021), com
as RDIs devidamente preenchidas com suas respectivas cores, para que todos os pixels

fossem capturados e segmentados utilizando aprendizado profundo.

Figura 11 - Exemplo de anotac&o da imagem do TSA — fundo branco.

Fonte: (Autoria Prdpria, 2022).

Todas as rotinas computacionais foram programadas em MATLAB e Python.

3.2 Rede Neural Residual

O bloco de composicéo residual consiste em muitas camadas convolucionais
(Conv), normalizacdo em lote (NL), funcbes de ativacdo de Conformidade Linear
Retificada (ReLU) e caminhos (GAO et al., 2021). A saida do bloco residual pode ser

representada por:
y =Fx) +x() 2

onde F é a funcdo residual e x e y as entradas/saidas da funcéo residual, relativamente.
A rede residual consiste na precedente camada de rede convolucional, juntamente com
varios blocos de construcdo (GAO et al., 2021).

Um exemplo é o cenario para prever o preco de 10 antibi6ticos contra uma bactéria,
apenas observando para eles. Se o preco real dos antibidticos é de R$ 3.000,00 e foi
previsto R$ 4.000,00, entdo o residuo é -1.000,00 R$. Caso contrério, se fosse previsto 0s
antibidticos como R$ 1.000,00, entdo o residual neste caso seria mais R$ 2.000,00. Neste
caso, o residual é o valor ou numero pelo qual se deve alterar sua previsédo para atingir o
valor real (GAO et al., 2021).
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Este cenario pode ser representado na Figura 12:

Figura 12 - Bloco de construcéo residual.
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Fonte: (GAO et al., 2021).
3.2.1 ResNet

A ResNet € importante e muito utilizada em casos de visdo computacional (GAO
et al.,, 2021). A ResNet lida com uma condicdo de aprendizado residual para
descomplexificar a geracdo de redes profundas e sua arquitetura equivale a blocos
residuais (PENG et al., 2021). Redes profundas sdo compostas por muitas fun¢fes nao
lineares, onde as dependéncias entre camadas podem ser muito complexas, tornando 0s
calculos de gradientes instaveis (TOMITA; CHEUNG; HASSANPOUR, 2018).

Para resolver este problema, a ResNet da inicio a conexdes de salto de combinacgéo
para contornar as camadas residuais, de forma que os dados passem sem desvios por
quaisquer camadas seguidamente a outras. Desta forma, eles se intercalam na
representacdo residual em vez de camadas se encaixando no mapeamento implicito
(TOMITA; CHEUNG; HASSANPOUR, 2018).

3.2.2 ResNet 34

E considerado a entrada x uma demonstracio subentendida H (x) a ser ajustado
por 34 camadas que sdo empilhadas (KOONCE, 2021), a representacdo residual é
definida como:

F(x) = Hx) - x ®)

A arquitetura residual Unica é visualizada em:

£ =o(F(x,W)) + H(x) (4)
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ja que X ¢é a saida de apenas um residuo, H(x) é uma apresentacdo de ajuste, W é uma
classe de peso, a fungédo o é a funciona como intensificagcbes do n6 ReLU e F(x, W) tem
como performance uma residual a ser aprendida. A ResNet utilizado neste trabalho €
chamado de ResNet34, equilibrado por 34 camadas, que sdo compostas por blocos
convolucionais e residuais (KOONCE, 2021).

Logo depois, uma camada de filtro convolucional (7 x 7) é empregada, continua por
um bloco residual, juntamente com uma série de camadas residuais filtradas (3 x 3). A
ultima camada é conectada com uma camada totalmente conectada seguida por uma
camada de regressao (KOONCE, 2021).

3.2.3 Arquitetura ResNet 34

No inicio da arquitetura da ResNet 34, € composta por uma camada
convolucional, tendo 64 filtros com um tamanho de kernel de 7 x 7, no caso é a primeira
convolucéo, continua por uma camada de max pooling. Nos dois casos, é detalhada a
etapa 2. Entdo, em conv2 Xxtem a camada de pooling, seguida das camadas
convolucionais. Devido a forma como os residuos estdo conectados, essas camadas
geralmente sdo agrupadas em pares. As setas indicadoras manifestam que elas sdo
saltadas a cada duas camadas (KUMAR et al., 2020).

Nas duas camadas com o tamanho do kernel de 3 x 3, nimero de filtros em 64, e
todos consecutivos vezes 3, correspondendo as camadas entre pool, dividido por 2 com o
filtro de 128, para um total de 6 camadas (um par multiplicado por 3). Tais camadas tém
o tamanho do kernel de 3 x 3 com os nimeros dos filtros de 128, elas também se repetem,
mas com o valor em 4. Na medida que o nimero de filtros é dobrado, é visto que a
primeira camada especifica os nameros dos filtros divididos por 2 (KUMAR et al., 2020),
a arquitetura da ResNet 34 é representada na Figura 13.

Ao implementar qualquer arquitetura da ResNet em 5 blocos, representado na
Tabela 1, o primeiro bloco conta com 64 filtros com stride de 2, constando com a max-
pooling de stride 2 também. Na arquitetura, € utilizado um preenchimento de 3. A
ativacdo ReLu é acionada no final. No primeiro bloco, é igual para qualquer arquitetura,
seguido pelos outros blocos que sdo modificados para cada camada, continuos em um
mesmo padrdo (KORFIATIS et al., 2017).
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Tabela 1 - Estrutura da ResNet 34.

Nome da camada

Tamanho da saida

34-Camadas

Convl 112 x 112 7 X 7,64, stride 2
3 x 3 max pooling, stride 2
Conv2_x 56 x 56 3x3, 64
323 eal*3
Conv3_x 28 x 28 3x3, 128 x4
3x3, 128!
Conv4_x 14x 14 [3x3, 256] <6
[3x3, 256
Conv5_x 7x7 [3x3, 512] 3
[3x3, 512]
Fonte: (Adaptado de GAO et al., 2022).
Figura 13 - Arquitetura ResNet 34.
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Fonte: (KUMAR et al., 2020).
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O segundo bloco é desenvolvido com um pool méximo com inicioem 1 x 1, 0
tamanho do kernel é de 3 x 3, com dois blocos residuais, tais blocos recebem 64 de canais
de entrada e saida, sdo constantes 3 vezes, conforme a figura 11. Ao fim, o Gltimo bloco
é ligado ao préximo bloco, contendo um stride de 2 (KORFIATIS et al., 2017)

No terceiro bloco, o tamanho do kernel é de 3 x 3, contendo um canal de acesso,
chegando do ultimo bloco de 64, tendo um canal de saida em 128. Os 128 ficam como
entrada, 0 mesmo valor para o canal de saida. Do mesmo jeito, o quarto e quinto blocos
sdo desenvolvidos, com 256 e 512 no tamanho do kernel (KORFIATIS et al., 2017).

3.3 Codificador-Decodificador

Este trabalho propde uma estrutura de rede codificadora (ResNet 34) e
decodificadora (Unetplusplus), (ZHOU et al., 2018) na tarefa de segmentacao semantica
RGB interior. Os blocos residuais sdo empregados como blocos de composicdo para
barrar o problema de degradacdo do modelo (ZHOU et al., 2018). Permitindo que a
atuacdo da rede se expanda a medida que a estrutura se aprofunda. A estrutura de salto é
utilizada para circundar a cognicdo espacial do codificador para o decodificador. No
decorrer do treinamento da rede, ele efetua diversas camadas no decodificador para uma
melhor otimizacdo (ZHOU et al., 2018).

Na Figura 14, é representado a arquitetura do codificador-decodificador, o
codificador atribui um segmento da extensdo da variavel como entrada e a modifica no
estado com uma configuracdo que ndo muda. O decodificador representa o estado
codificado da configuracdo fixa, para posteriormente ter uma continuidade da extensdo
da variavel (ZHOU et al., 2018).

Figura 14 - Estrutura codificador-decodificador.

Fonte: (Autoria Propria, 2022).

Uma rede genérica representa trés componentes nomeados, codificador,
decodificador e regressor. Em uma determinada resolucdo espacial, o codificador é
completamente convolucional. Desta forma, o decodificador amplia aos poucos a
resolucdo dos mapas de caracteristicas, que por fim sdo conectados a um regressor que

consiste em trés camadas, sendo elas totalmente conectadas (ZHOU et al., 2018).
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3.4 Funcéo de Custo

A funcgdo de custo trabalhada no modelo é denominada Perda Focal, onde tem
relagdo com um desequilibrio de uma camada no decorrer do treinamento, focando na
deteccdo de objetos. A perda leva a um termo de modulacdo de perda de entropia cruzada,
focando no aprendizado em amostras dificeis e mal categorizadas. Essa perda € uma
entropia cruzada calculada ativamente, onde o fator de escala tende a cair a zero, na
medida em que a seguranca na classe certa vai aumentando. Espontaneamente, esse fator
de escala pode diminuir involuntariamente a contribuicdo de amostras faceis ao longo do
treinamento e salientar agilmente o0 modelo em exemplos mais complexos (LIN et al.,
2017).

E definido a equagio da Perda Focal desta maneira:

(1 —=p¥ (5)

onde as amostras sdo mal classificadas e p; € reduzido, o fator de modulacao tende a ficar
mais proximo de 1, desta maneira, a perda ndo € prejudicada. Visto que o fator p,
transforma em O e a perda para exemplos bons classificados vai diminuindo. O parametro
de foco y vai calibrando devagar a taxa de diminuicdo de modelo Gnico. A medida que y
cresce, ocorre 0 mesmo com o efeito do fator de modulacdo (LIN et al., 2017).

A Perda Focal foi utilizada pelo fato as classes halos, discos e contendo o fundo
também, sendo que é esperado ter muito mais classes fundo em relagdo as outras duas, ou

seja, elas sdo mal classificadas.

3.5 Interseccdo Sobre Unido

A Intersecdo sobre Unido (ISU) é uma métrica de avaliacdo bastante popular para
tarefas como segmentacdo, detecgdo de objetos e rastreamento (REZATOFIGHI et al.,
2019).

ISU é um termo empregado na deteccdo de objetos, tendo duas tarefas
primordiais: localizagdo e classificacdo. A localizacdo informa onde o objeto esta na
imagem, ja a classificacdo, concede uma classe para o objeto. A ISU ¢é bastante aplicada
em tarefas de detecgédo de objetos, onde cada modelo treinado gera caixas, que fazem a
combinacéo ideal com os objetos. Neste trabalho, os objetos detectados séo os halos e o0s
discos, da mesma a forma as classes classificadas com halos e discos (REZATOFIGHI et
al., 2019).

O ISU é representado da seguinte forma:
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onde A e B representam as caixas delimitadoras de previsao e verdade, mutuamente
(REZATOFIGHI et al., 2019).

3.6  Treinamento do Modelo RNC

Para o treinamento do modelo, foi utilizada uma janela de busca de taxa de
aprendizado e é necessario um limiar de ativacdo para servir de filtro para a confianca do
modelo (limiar), para cada combinacdo foi treinado um modelo com 100 épocas. Os
valores dos parametros e o nimero de épocas foram escolhidos empiricamente, tendo em
vista que foi treinado até 500 épocas e o pico da acuracia foi encontrado em 100 épocas.
Com todos os modelos treinados, apenas aquele com maior valor de ISU foi testado no
pos-processamento. Os parametros sdo descritos na Tabela 2 e Tabela 3:

Tabela 2 - Pardmetros da taxa de aprendizado.

Taxa de aprendizado
0.001
0.003
0.005
0.007
0.009
0.01
0.07
0.09

Fonte: (Autoria Prdpria, 2022).

Tabela 3 - Pardmetros de limiar de ativagéo.

Limiar de ativacéo
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

Fonte: (Autoria Prdpria, 2022).
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3.7 Pré-Processamento

As técnicas de pré-processamento tém o efeito de melhorar a qualidade da imagem.
Essas técnicas se enquadram em duas categorias principais: métodos que operam no
dominio espacial e métodos que operam no dominio da frequéncia. As técnicas de
processamento no dominio espacial sdo baseadas em filtros que manipulam o plano da
imagem, engquanto as técnicas de processamento no dominio da frequéncia sao baseadas
em filtros que atuam no espectro da imagem. E comum aprimorar determinados recursos
de uma imagem, combinando varios métodos baseados nessas duas categorias (ZHANG;
ZHAO, 2018). Os tamanhos das imagens do TSA de 2500 x 2500 pixels foram
redimensionados no pré-processamento para tamanhos de 512 x 512 pixels, esse processo
foi realizado para melhorar o pds-processamento.

O método proposto é baseado na segmentacdo semantica supervisionada. O modelo
nesta tarefa € outra imagem do mesmo tamanho, o valor da classe que contém a classe
pixel a pixel, chamada de méascara (VEZHNEVETS; FERRARI; BUHMANN, 2011).
Ap0s o processamento da anotacdo, um arquivo Notacdo de Objeto Java Script (JSON),
traduzido para o inglés: (JavaScript Object Notation) contendo todos os pontos dos
poligonos rotulados, que sdo atribuidos para cada imagem, e uma imagem do mesmo
tamanho € gerada através do cddigo de programacdo Python (Figura 15), com apenas um

canal de cor e valores entre 0 e N -1, onde N € a quantidade da classe.

Figura 15 - Imagem original (a) e sua méascara (b):

(b)

Fonte: (Autoria Prépria, 2022).

3.8 Pds-Processamento em PDI

O pébs-processamento foi trabalhado em mensurar 0s halos com base na previsao
do modelo de segmentacdo, este trabalho aplicou o pds-processamento somente no
modelo de valor maior de ISU. As previsdes do modelo foram contidas por uma imagem
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em que cada canal de cor conferiu a uma classe, classe 1 (primeiro canal) é area dos halos
e classe 2 (segundo canal), é area de discos. Os discos foram separados em forma de
circulos, igualmente para os halos, entdo a transformada de Hough foi usada (RIZON et
al., 2005), para detectar a localizacdo dos discos nas imagens para conseguir obter o raio
dos discos.

Para medir os halos automaticamente é essencial ajustar a distancia da borda do
halo com o centro do disco. Para encontrar a borda do halo, foi trabalhado a binarizacao
com limiar, calibrado pelo algorito de Otsu, com o objetivo de alterar os valores dos pixels
de acordo com a area do halo tendo 0 e o fundo correspondente a 1, buscando todo o canal
da imagem com a classe halos limiarizada pelos contornos da borda de cada disco,
alternando a linha superior e inferior em relagéo a linha do meio do disco e transformando
a coluna para a direita e esquerda, obtendo quatro valores e a média deles retratadas com
a distancia média absoluta do raio entre a borda do halo e 0 meio do disco, desta forma é

calculado o didmetro com a seguinte funcéo:

V=2*(¢*w> @)

onde i € a distancia média absoluta entre 0 meio do disco e a borda do halo com previsdo
do modelo, 6 representa a distancia entre 0 meio e a borda do disco com base na previsao
do modelo, w é o valor verdadeiro do raio dos discos, os discos trabalhados neste trabalho
possuem 7 mm, com um raio de 3,5 mm. Por fim, v é o didmetro de halo. A Figura 16

representa todo pds-processamento da mensuragao dos halos.

Figura 16 -Fluxograma do algoritmo para medir os halos.

Fonte: (Autoria Propria, 2022).

inicio da ; i o
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3.9 Critéerio de Avaliacao do Pés-Processamento em PDI

O meétodo proposto no pos-processamento foi avaliado por trés critérios distintos:
Erro Quadrado Médio (EQM), expresso pela equacéo (8), Erro Médio Absoluto (EMA)
na equacdo (9) e Coeficiente de Determinacdo (R?) na equagéo (10).

T ®)
EQM = |2 (= y)?
i=1
N
1 )
EMA = NZm - il
SiL O = 9 (10)

2 —
=t ?’:1(% - ¥)?
onde N sdo todos os dados, y, sdo os valores preditos, y; sdo os valores reais e y, 0S
valores medidos das mensuragdes dos halos. O EQM € a medida que calcula a raiz
quadrada média dos erros entre valores observados (reais) e previsdes (previsdes). O
EMA calcula a média sobre o conjunto de dados entre estimativa e medi¢des de halos por
imagens digitais. O R? mostra a combinacdo da variancia da estimativa e a variancia total
dos dados. Sobre os valores, EQM e EMA tém seu 6timo em 0 e 0 R2em 1. Os valores

de avaliacdo desses erros sdo mostrados na secao de resultados.
4 RESULTADOS

4.1.1 Resultados da Segmentacdo Semantica

Para avaliar o método proposto, os resultados do pds-processamento foram
comparados com a medicao dos halos fornecida pelo IPTSP. A segmentacdo semantica é
treinada e testada em 40 modelos diferentes da arquitetura da ResNet 34, para segmentar
as imagens digitais do TSA. Devido a muitos experimentos, a Tabela 4 representa 0s

cinco melhores modelos, com seus limiares de ativacdo e os valores de ISU.
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Tabela 4 - Resultados dos modelos de segmentacéo.

Treino Teste
Limiar Limiar
de ISU de ISU
ativacdo ativacdo

0.5 0.9204 0.5 0.9284
0.6 0.9162 0.6 0.9283
0.7 0.9186 0.7 0.9203
0.8 0.9119 0.8 0.9164
0.9 0.9013 0.9 0.9117

Fonte: (Autoria Propria, 2022).

A Figura 17 representa o resultado da predicdo do modelo de segmentacdo semantica,
sendo a area dos halos e discos segmentados, onde as anotacdes das areas deles foram
classificadas, encontrados na caixa delimitadora e por fim agrupado os pixels da imagem
localizada, seguida pela méscara de segmentacao.

Figura 17 - Imagem original (a), predicao da area dos halos segmentados (b),
predicdo da area dos discos segmentados (c):
(a) (b) (c)

Fonte: (Autoria Propria, 2022).

4.1.2 Resultados do P6s-Processamento da Segmentacao

Na fase do pds-processamento, o limiar de ativacdo € um fator importante para
avaliar a confianca do modelo, visto que na medida em que aumenta esse parametro, a
segmentacdo das classes dos halos e discos sofrem alteracéo, essas alteragdes interferem
no resultado do algoritmo baseado em PDI para quantificar a area dos halos, caso a classe
dos discos sofra uma dilatacdo grande, ird impactar no valor original de 7 mm, com um
raio de 3,5 mm nos discos. A Figura 18 representa o limiar de ativacdo de 0.5 do melhor
modelo, juntamente com um limiar de ativacdo em 0.9, representando na Figura 19, tendo

dilatacdo na area dos discos e halos. A diferenca das imagens ¢ justamente a dilatacdo da
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area dos halos e discos em mm, visto que impacta no resultado do algoritmo em PDI para

quantificar os halos.

Figura 18 - Limiar de ativacdo de 0.5 para a classe dos halos (a) e discos (b):

(a) (b)

Fonte: (Autoria Propria, 2022).

Figura 19 - Limiar de ativacdo de 0.9 para a classe dos halos (a) e discos (b):

(a) (b)
o

099 °

Qo
c_0
Ooo

Fonte: (Autoria Propria, 2022).

4.1.3 Resultados do Pés-Processamento em PDI

A fim de comparar os resultados com a medicao dos halos fornecidos pelo IPTSP,
os resultados do melhor modelo para segmentacdo foram apresentados a um pos-
processamento baseado em uma rotina PDI para quantificar a area dos halos. A Figura 20
a representa os halos medidos na placa de Petri, ja a Figura 20 b € um zoom aplicado a

medidas em mm.
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Estes resultados experimentais sdo apresentados em termos de EQM, EMA e R?,
atingindo erros baixos para conjunto de treinamento e para o conjunto de teste. Todos 0s
resultados antes de serem verificados os erros, foram normalizados entre valores de O e

1, representados na Tabela 5.

Figura 20 - Halos medidos (a) e zoom aplicado na medicéo (b):

(b)

200157 mm 24,0188 mm

Tabela 5 - Erros de medidas dos halos.

Conjunto de dados
Treino Teste
EQM | EMA| R | EQM | EMA | R
0.0816 0.0440 0.9053 0.0895 0.0533 0.9114
Fonte: (Autoria Propria, 2022).

5 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta um método para deteccéo e medicéo automatica de halos em
imagens digitais utilizando uma RNC e o0 método disco-difusdo (Kirby-Bauer) para pés-
processamento baseado em rotinas de PDI. Este modelo RNC é treinado e testado usando
um conjunto de dados de imagem digital com classes segmentadas de halo e disco. O
modelo é avaliado por ISU, resultando em altas pontua¢Ges do mesmo para conjuntos de
treinamento e teste. Em seguida, uma rotina de PDI é aplicada aos resultados do melhor
modelo RNC para quantificar a area do disco. Essa etapa é avaliada de acordo com EQM,
EMA e R?, resultando em umas baixas taxas de erro. Portanto, pode-se concluir que a
RNC combinada com PDI é uma estratégia promissora para detectar e medir halos
automaticamente.

Existem algumas dificuldades em relacdo ao modelo RNC, a segmentacédo erra em

algumas classificacdes dos pixels, isso porque possui halos muito grandes que se cruzam
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na placa de Petri, resultando em imagens processadas muito complexas. Se os dados
forem aumentados para ajustar os parametros das redes profundas (ou seja, vies, outras
taxas de aprendizado e limiar de ativacéo etc.), pode melhorar ndo apenas o modelo RNC
proposto, mas também os modelos testados para fornecer uma estimativa mais rapida na
deteccdo e medicdo automatica de halos.

Em colabora¢do com o desempenho do disco-difusdo de maneira agil, a detecgdo
dos halos pode ser automatizada e medi¢es mais precisas do didmetro do halo podem
ser realizadas, levando a um impacto positivo nas atividades de pesquisa bioldgica e
laboratorial. Para trabalhos futuros, o conjunto de dados das imagens do TSA serdo
aumentados para fornecer maiores conjuntos de treinamento e teste para o modelo.
Diferentes calibracdes e configurac6es de redes neurais profundas possuem potencial para
serem exploradas para adaptar o modelo ao problema. O modelo podera ser executado
em um dispositivo mével e treinado em Reconhecimento Optico de Caracteres (ROC)

para identificar o agente antimicrobiano em cada disco por suas iniciais impressas nele.
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