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A producéo do leite de bufalas e seus derivados vem aumentando no Brasil e no
mundo, juntamente com o aumento das exigéncias em relacdo ao seu padréo de
qualidade. A mastite, doenca inflamatéria da glandula mamaria (GM), é
responsavel por perdas qualitativas e quantitativas em relacdo ao leite produzido.
A contagem de células somaticas (CCS) no leite é o principal biomarcador tanto
para a deteccdo quanto para a avaliacdo da qualidade do leite. A CCS ¢é
determinada tradicionalmente por métodos trabalhosos que consistem na
observacdo visual das células em esfregacos lacteos através do microscopio.
Esta técnica tradicional é exaustiva e possui um inerente grau de subjetividade
na medida em que esta sujeita a interpretacdo humana em relacéo a identificacdo
e reconhecimento das células. Este trabalho propde e apresenta um método
automatico para a contagem das células somaticas (CCS) no leite de bufalas que
compreende, entre outros, a aplicagdo de um meétodo de agrupamento Fuzzy e
técnicas de processamento de imagens. Ao contrario de outros trabalhos
similares da literatura, o Fuzzy C-Means foi utilizado na etapa de pré-
processamento das imagens e ndo na etapa de segmentacdo das mesmas. Esta
abordagem viabilizou a separacdo das imagens (objetos) das células somaéticas
em leite de bufalas em grupos que apresentassem similaridades em relagdo a
intensidade de cor, possibilitando uma melhor aplicagdo posterior das técnicas
de processamento como a limiarizacéo, segmentacdo e
reconhecimento/interpretacdo das imagens de células sométicas. Trés métodos
de limiarizagdo foram avaliados e comparados e a Transformada de Watershed

foi utilizada para a separacdo de células bastante proximas, o que contribuiu para



a correta identificacdo e contagem das mesmas. Por fim, realizou-se uma
comparagdo entre os resultados obtidos pela contagem manual (técnica
microscopica direta) e pelo metodo proposto neste trabalho. Foi utilizada uma
prova estatistica ndo-paramétrica (Kruskal Wallis) que comprovou a obtencdo de
resultados de contagens consistentes. Em relacdo ao método padrdo empregado
para a contagem das células somaticas do leite, a utilizacdo do Fuzzy C-means
no pre-processamento das imagens revelou ser uma alternativa potencial e
eficiente para o agrupamento das imagens em grupos que apresentam
similaridade na intensidade de cor, o que proporciona um melhor desempenho
do processo de limiarizacdo e consequentemente da contagem das células

somaticas nas imagens.
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Milk production of buffaloes and their derivatives has been increasing in Brazil
and in the world, together with the increasing demands on its quality standard.
Mastitis, inflammatory disease of the mammary gland (GM), is responsible for
qualitative and quantitative losses in relation to the milk produced. The somatic
cell count (CCS) in milk is the main biomarker for both detection and evaluation
of milk quality. CCS is traditionally determined by laborious methods consisting
of the visual observation of cells in milk smears through the microscope. This
traditional technique is exhaustive and has an inherent degree of subjectivity in
that it is subject to human interpretation in relation to the identification and
recognition of cells. For this reason, this research proposes and presents an
automatic method for counting somatic cells in buffalo milk which includes,
among others, the application of a Fuzzy clustering method and image
processing techniques. Unlike other similar works, the Fuzzy C-Means was used
in the preprocessing stage of the images and not in the segmentation stage of the
images. This approach enabled the separation of the somatic cell images
(objects) present in buffalo milk in clusters that showed similarities in relation to
the color intensity, allowing a better posterior application of processing
techniques such as thresholding, segmentation and image recognition
(interpretation of somatic cells). Three methods of thresholding were evaluated
and compared, and the Watershed Transform was used to separate cells closely
together, which contributed to the correct identification and counting of the
same. Finally, a comparison was made between the results obtained by manual
counting by the direct microscopic technique and by the method proposed in this
work. A non-parametric statistical test (Kruskal Wallis) was used, which proved



to obtain consistent counts results. The use of a Fuzzy C-means in the
preprocessing of the images was a potential and efficient alternative for the
clustering of images in clusters that show similarity in color intensity. which
provides a better performance of the thresholding process and consequently the

somatic cell count in the images.
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(14.570.000 cabegcas), Egito (3.949.262 animais) (SEAB - SECRETARIA DE ESTADO
DA AGRICULTURA E DO ABASTECIMENTO, 2017).

A cultura de criar bufalos esta se desenvolvendo no Brasil como uma alternativa
rentavel e saudavel do ponto de vista nutricional. Apesar do Brasil ter um rebanho de
bafalos pequeno em comparacdo ao rebanho bovino (ANUALPEC, 2009), a
bubalinocultura representa uma importante atividade econdmica devido a facilidade de
adaptacdo dos animais as condi¢des climaticas do pais; potencial de rentabilidade
devido a expansdo comercial do mercado da carne de bufalo; caracteristicas do animal
(ddcil e rustico); elevada qualidade do leite e derivados (ANDRIGHETTO, 2011).
Segundo a Associacgdo Brasileira de Criadores de Bufalos (ABCB), o custo da criagdo
de bufalos chega a ser 20% menor que a de bovinos e para o produtor os ganhos sdo
maiores com o leite de bufala, devido ao alto teor de soélidos, representando um
rendimento industrial de 50% a 80% superior ao do leite bovino (SOCIEDADE
NACIONAL DA AGRICULTURA, 2013).

O Brasil tem o0 maior rebanho de bubalinos do Ocidente (BERNARDES, 2007) e
desponta na condi¢cdo de 10° no rebanho mundial, representando aproximadamente
0,68% desse rebanho. O Estado do Amazonas teve destaque no periodo de 2008 a 2013
com um crescimento da producéo de 50,5% (regido Norte com crescimento da ordem de
22,3%) e o Brasil como um todo teve o incremento da ordem de 16,2% (SEAB, 2017).
A Figura 1 mostra um grafico com a quantidade de cabecas de bdfalo no Distrito

Federal e nos estados brasileiros.
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Figura 1: Distribuic8o de bubalinos em diferentes estados do Brasil (Adaptado do MAPA, 2017).
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De acordo com o ultimo Censo Agropecuario do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE, 2006), relacionado a producdo do leite de bufala, os
produtores brasileiros venderam mais de 35 mil litros de leite bubalino. A Figura 2

mostra 0 desempenho das vendas em todas as regides do Brasil.

Niimero de , . Valor da .
estabelecimentos Bifalas Quantl.dade Q_uan.tldade venda de } by lor do
. o produzida de vendida de . litro de
Brasile Grande | agropecuarios que | ordenhadas | yeite de bufala | leite de bifala |  irc 0¢ leite de
Regido produziram leite 110 ano 10 ano biifala no biifala
de bufala no ano (cabegas) (mil litros) (mil litros) ano (RS)
(unidades) (mil reais)
Norte 1208 23.140 18.929 13.963 10.862 128
Nordeste 420 4.855 3491 2.874 2018 142
Sudeste 632 15.623 18.032 16.347 12233 133
Sul 161 1.799 1.405 1.233 782 1.57
Centro-Oeste 285 3.447 4098 3.672 1.937 1.89
Brasil 2.796 48.864 45955 38.087 27.832 1.36

Figura 2: Producéo e venda de leite bubalino em 2006 (IBGE - CENSO AGROPECUARIO, 2006).

Na Figura 3, pode-se observar a evolucdo da producdo mundial de leite de
bufalas entre os anos de 1990 e 2016.
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Figura 3: Producdo Mundial de leite de bdfalas (Adaptado de FAO. Elaboracdo: Intelactus/Embrapa Gado
de Leite, 2018).

O leite de bufala possui alta qualidade nutricional com propriedades especificas
que o tornam diferente de qualquer outro tipo de leite oriundo de outras espécies. 1sso se
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clinica e subclinica. Na forma clinica, ocorrem alterac6es inflamatorias do Ubere (calor,
rubor e dor) e pode-se ter a presenca de grumos, pus ou sangue no leite. Em um estagio
avancado, pode apresentar além das alteragcdes no leite, alteracdes sistémicas, tais como
febre, depressdo, fraqueza, pulsacdo fraca. Na forma subclinica, apesar do Ubere se
mostrar normal, o leite possui alteracbes em sua composicdo caracterizada
principalmente pelo aumento da quantidade de células somaticas (ACOSTA et al.,
2016), em sua maioria leucocitos, que migram da circulacdo sanguinea para o tecido
mamario (Figura 4). Desta forma, a Contagem de Células Somaticas (CCS) se constitui

em uma andlise biomarcadora para a deteccdo da mastite subclinica.

Vaso
Célula produtora Leite sanguineo |
do leite - )
Células brancas — < 'Q L J Tecido
il < conjuntivo

Figura 4: Migracdo das células de defesa para o tecido maméario (HULSEN & LAM, 2007).

Os metodos utilizados na contagem de células somaticas classificam-se em duas
categorias, quais sejam, diretos e indiretos. Nos métodos indiretos, mistura-se o leite a
um detergente provocando uma coagulagéo que torna a mistura viscosa. O California
Mastitis Test (CMT) e o Wiscosin Mastitis Test (WMT) sdo os métodos indiretos mais
utilizados. No CMT, o grau de viscosidade & analisado e estimado visualmente, ao
passo que no WMT a verificacdo do grau da viscosidade é feita através da passagem
dessa mistura (leite e detergente) por um viscosimetro constituido de um suporte
metalico com tubos individuais de acrilico ou plastico no qual consta um escala de
leitura (SCHALM & NOORLANDER, 1957).

Os métodos diretos sdo baseados no uso de aparelhos eletrnicos tais como o
Fotossomatic e 0 Somacount ou por meio de microscépio Optico do tipo comum
(DMSCC - Direct Microscopy Somatic Cell Counter). A contagem por meio dos

aparelhos eletrbnicos é a mais precisa e mais rapida e seu uso estd restrito aos
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laboratorios aprovados pela Rede Brasileira de Controle da Qualidade do Leite devido
ao alto custo desses instrumentos de medicdo. De acordo com a Dairy equipamentos,
que é a representante da Bentley no Brasil, 0 custo desses equipamentos varia de
R$580.000,00 até R$780.000,00, para equipamentos j& nacionalizados (aplicados 0s
impostos), e de USD85.000,00 a USD105.000,00 nos EUA. A contagem com o uso do
microscopio Optico comum permite que sejam identificadas estruturas de observacgdo
como as células através da incidéncia de luz e de lentes objetivas que promovem um
aumento de até 1000x. O microscopio deve possuir objetiva com visdo panoramica de
aumento aproximado de 40x, 100x, 400x e 1000x, respectivamente, sendo necessario o
uso de dleo de imersdo para a visualizagdo de estruturas com aumento de 1000x sem
prejuizo as laminas. Nas lentes objetivas a imagem pode ser ajustada pelo seu limiar de
resolucdo. Uma marca compativel com essas caracteristicas e que pode ser utilizada na
contagem de células somaticas € o Eclipse E800, Nikon®, Japan. A DMSCC ¢ realizada
diretamente através da observacdo de laminas com esfregacos de leite corados, cujo
objetivo é a identificacdo e reconhecimento das células somaticas (DE MELO et al.,
2015).

A mastite e CCS em bufalas sdo temas de varios trabalhos que analisam o efeito
dessa doenca sobre a quantidade do leite, além das alteracbes em suas propriedades
(teores de proteinas, gorduras, agucares, minerais e vitaminas) no estagio de gravidez,
fase ldtea e de lactagcdo do animal (Singh et al. (2000), Shen et al. (2002), Tripaldi et al.
(2003), Bansal et al. (2007), Kavitha et al. (2009), Kaur et al. (2015), Mansour et al.
(2016)). Nestes trabalhos, a técnica mais adotada para a CCS é a DMSCC pelo seu
baixo custo e aceitagdo ou confiangca do mercado.

Os métodos diretos de deteccdo de mastite sdo considerados mais precisos em
relacdo aos indiretos, sendo recomendados pela FDA (Food and Drug Administration).
Dentre os diretos, se destaca a citometria de fluxo por ser preciso e apresentar alta
produtividade na contagem das células, sendo padronizado por organizacoes
internacionais de produtos lacteos (GARCIA-CORDERO et al., 2010). Por outro lado, a
citometria de fluxo requer um equipamento para a contagem eletrdnica cujos custos de
aquisicdo e manutencdo sao elevados, principalmente para o pequeno/médio produtor.
Uma opc¢do mais barata de método direto é o de contagem microscopica de células
somaticas (DMSCC), considerado como uma técnica de referéncia para calibracdo de

outros equipamentos e controle do nimero de células. O DMSCC é um método de
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referéncia nas normas oficiais e de suma importancia para suprir a demanda de
produtores que ndo dispdem de recursos para a contagem eletrdnica das células. Trata-
se também de um método de carater subjetivo, exaustivo e que dispende tempo para a
preparacdo das laminas e contagem visual por parte dos especialistas (GAO et al., 2016;
GRILO et al., 2001).

Na tentativa de realizar o controle da mastite algumas ja foram apresentadas
(muitas delas utilizando como parametro a CCS) por meio de processamento de
imagens, uso de classificadores, redes neurais e outras técnicas computacionais (K-
means, o Fuzzy C-means (FCM), a Rede Neural SOM, fuséo de imagens, PCA, entre
outros).

Wang e Xue (2010) e Xue et al. (2009) apresentam técnicas de processamento
de imagens e redes neurais SOM (Redes Neurais Auto-Organizaveis, Self-Organizing
Maps) para identificagdo/deteccdo das células. Wang e Xue (2010) empregam a RNA
SOM na etapa de segmentacdo. As imagens em RGB sao lidas, as componentes R, G, B
sdo extraidas e o treinamento ndo-supervisionado pela RNA é realizado visando o
reconhecimento de 3 classes de pixels (nucleo, citoplasma e fundo). Xue et al. (2009)
combinam técnicas de processamento de imagens, redes neurais e PCA também
aplicados especificamente na etapa de segmentacdo. O PCA é aplicado em 4 espacos de
cores (RGB, YIQ, XYZ e Ychcr) e através da analise de componentes principais, trés
classes (ndcleo, citoplasma, fundo) sdo obtidas e usadas como vetor de entrada da rede
neural SOM. A rede é treinada, e 0s pixels das classes sdo classificados para o processo
de segmentacdo da imagem. A técnica de PCA também ¢é aplicada no trabalho de GAO
et al. (2017) para a reducgéo de dimensionalidade do espa¢o dos dados juntamente com a
Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine, SVM) gue consiste em um
método de classificagcdo ndo-supervisionada.

Bai et al. (2015) aplicam o método de agrupamento ndo-hierarquico k-means
também na etapa de segmentacdo. As imagens RGB sdo segmentadas com base nas
informacdes dos histogramas que apresentou uma diferenca consideravel entre as
componentes R e G no ndcleo, citoplasma e fundo, de forma que usando o k-means a
segmentacédo foi realizada nos canais RG e RB da imagem. De Melo et al. (2015)
exploram as funcionalidades do k-means também na etapa de segmentacdo para a

contagem de células somaticas em leite de vaca usando um sistema de Microscopia de
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Video (VM) automatizado. A metodologia combina o uso do algoritmo k-means e
Transformada Watershed (Roerdink e Meijster, 2000).

Feng et al. (2009) aplicaram o método FCM na etapa de segmentacdo das
imagens em RGB das células somaéticas do leite, mostrando que o mesmo teve um bom
resultado e também melhorou a velocidade da segmentacé&o.

Outros trabalhos apresentam outras técnicas aplicadas também na etapa de
segmentacdo, a exemplo de Xue et al. (2007) (classificagdo morfoldgica no espacgo de
cores 2D e técnica de fusdo) e Gao et al. (2016) (leite bovino, limiarizacdo com modelo
de nuvem, LI et al., 2009). Cavero et al. (2008) aplicaram a Rede Neural Feedforward
multicamadas para a predicdo do nimero de células sométicas usando como entradas da
Rede a taxa de producdo de leite, condutividade elétrica e fluxo de leite. Um modelo
baseado em sistemas de inferéncia fuzzy para a deteccdo direta de mastite em vacas é
proposto por Cavero et al. (2006) usando as mesmas entradas (condutividade elétrica,
taxa de producéo e vazéo/fluxo de leite).

Xu e Lu (2014) propéem um método para segmentar nucleos celulares em
imagens histopatologicas da pele através de uma técnica de limiarizacdo adaptativa. Os
autores utilizam identificador eliptico para detectar os nucleos isolados com formas
elipticas. O descritor tem o papel de classificar as regides dos nucleos com base em dois
parametros de elipticidade.

Em trabalhos relacionados a identificacdo e contagem de células sanguineas, o
FCM e/ou k-means séo utilizados na etapa de segmentacdo (em Li et al. (2014), Chaira
(2014), Theera-Umpon (2005), Mondal et al. (2014), Sarrafzadeh e Dehnavi (2015),
Savkare e Narote (2015) e Mandal et al., (2016)). Outros trabalhos abordam a contagem
de células no sangue humano e se baseiam em técnicas de processamento de imagens,
reconhecimento de padrdes e uso de classificadores (Selinummi et al. (2005), Sinha e
Ramakrishnan (2003), Ongun et al. (2001), Kareem et al. (2011), Nazlibilek et al.
(2014)).

Considerando as evidéncias apresentadas que ressaltam a importancia do setor
de produgéo do leite bubalino no mercado brasileiro e mundial e a inexisténcia de uma
metodologia de CCS répida, automatica, viavel tecnicamente e financeiramente e menos
suscetivel a interpretacdo humana, este trabalho propde um método de contagem de

células somaticas em leite bubalino, baseado em agrupamento Fuzzy e em técnicas de
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processamento de imagens com uma metodologia diferente das apresentadas pelos
trabalhos encontrados na area.

Na sec¢do seguinte € apresentado o objetivo geral e os objetivos especificos deste
trabalho. O segundo capitulo traz a fundamentacéo tedrica e revisdo acerca do contetdo
que foi utilizado como base para o estudo. O terceiro capitulo apresenta a metodologia
aplicada e os resultados. O quarto capitulo apresenta as principais conclusfes e sugere

futuros trabalhos.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um método para a CCS (contagem
de células somaticas) em amostras de leite de bufalas de forma automatica, utilizando
agrupamento Fuzzy e técnicas de processamento de imagens, tendo os seguintes

objetivos especificos:

e Desenvolver um método de agrupamento das imagens com base na similaridade
entre suas respectivas intensidades e que seja baseado na técnica de
agrupamento Fuzzy C-Means;

e Avaliar quais métodos de limiarizacdo sdo mais adequados para imagens em
tons de cinza nas células somaticas do leite bubalino;

e Desenvolver um método para a contagem de células somaticas em leite de bufala

em imagens capturadas pelo microscopio 6ptico.
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CAPITULO 2
FUNDAMENTACAO TEORICA E
REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 CELULAS SOMATICAS

As células somaticas (Figura 5) compreendem as células de defesa, que tém
origem no sangue e migram para o Ubere, além das células de descamacdo da glandula
mamaria (células epiteliais). As células provenientes da corrente sanguinea Sdo 0S
leucdcitos e estes constituem cerca de 75% a 98% do total das células somaticas do leite
(PHILPOT E NICKERSON, 1991; RIBAS, 2001).

Figura 5: Células somaticas em leite de bufala (VIVIANI GOMES, 2016).

Quando acontece a invasdo de bactérias no Ubere ocorre imediatamente uma
resposta do sistema de defesa com o desencadeamento de resposta inflamatdria. Na

tentativa de destruir essas bactérias, as células de defesa do sangue migram para a
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glandula maméria, com subsequente aumento destas células no leite, o que justifica o
uso deste biomarcador como indicativo de infeccdo e/ou inflamagdo da glandula
mamaria (SHARMA et al., 2011).

Segundo Schalm (1971), a mastite € uma inflamacdo da glandula mamaria
proveniente de causas diversas, com variagfes na duracdo e diferentes graus de
intensidade. A forma mais comum se da pela penetracdo de bactérias no interior da
glandula mamaria produzindo irritacdes e inflamacdo nos tecidos (Figura 6). Existem
dois tipos de mastites: clinica e subclinica. Na forma clinica, a inflamacéo se caracteriza
grosseiramente pelo inchaco, calor, dor e vermelhiddo. A forma subclinica ndo provoca
tais efeitos e é detectavel através de analises do leite que indicam a presenca de
produtos gerados pela inflamacéo, tais como, leucdcitos, coagulos de fibrina e soro.
Ocorrem também mudangas na composigdo quimica do leite por alteracdes na
permeabilidade vascular local com a transferéncia de cloreto de sodio e bicarbonato do

sangue para o leite, alterando o PH da secrecdo lactea.

Figura 6: Ubere inchado e vermelho, devido ao processo inflamatério da glandula mamaria (VIVIANI
GOMES, 2019).

A mastite € uma doenca de grande impacto em relacdo a quantidade e qualidade
do leite produzido pelo animal (DURR et al., 2008), sendo a CCS utilizada como um
biomarcador ndo apenas para o diagnostico da doenca, mas para 0 monitoramento da
qualidade do leite.

Animais infectados com mastite apresentam alteracdo dos componentes do leite,

com reducdo dos teores de célcio, lactose, caseina e gordura; aumento dos niveis de ions
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sodio, cloro e de proteinas séricas, associados ao aumento no numero de células
somaticas. Apesar de controles realizados, a doenca causa perdas econdmicas
significativas, principalmente para as industrias de laticinios, considerada como uma
das doencas mais dispendiosas na industria pecuaria de leite no mundo (DAMM et al.,
2017; OLIVEIRA et al., 1999).

Keefe (2012) afirma que a mastite é responsavel por perdas econdmicas
significativas nos paises desenvolvidos, mesmo com investimento em estudos e medidas
de prevencdo. A doenca causa uma diminuicdo na producdo do leite
(SOMMERHAUSER et al., 2003), e a alta contagem de células somaticas estd
relacionada a quedas de rendimento e na producdo dos seus derivados, acarretando
modificagbes organolépticas no leite e derivados, consequentemente promovendo a
reducdo na vida de prateleira dos produtos. Portanto, pode-se dizer que a CCS esta
diretamente relacionada com o rendimento de derivados lacteos, sendo muito
importante a realizacdo de um monitoramento adequado e preciso (LOPES et al., 2012).

Um dos derivados mais consumidos e que apresenta problemas durante a
producdo é o queijo. Durante o processo de coagulacdo pode ocorrer o aumento da
quantidade de &gua e no tempo para a formagdo do codgulo; o rendimento industrial é
reduzido; as propriedades sensoriais sofrem alteracfes negativas;, a textura é
comprometida; e ha perda significativa de solidos no soro. As alteragdes relacionadas de
forma direta com a alta contagem de células somaticas estdo ligadas, por exemplo, as
alteracGes na composi¢cdo da proteina e balanco de minerais. A alta CCS provoca a
reducdo de vida de prateleira de alimentos como a manteiga, leite em pd e outros
derivados, pois as células somaticas fazem a sintese de enzimas que sdo resistentes a
pasteurizacdo que deterioram a gordura, tendo como consequéncia um sabor
desagraddvel e alteragdo do valor nutricional (FONSECA & SANTOS, 2001;
PETROVA E TZANKOVA, 1999; TRIPALDI et al., 2003; SINGH E SINGH,1981).

Outros fatores que também podem influenciar na producdo e composicdo do
leite de bufala sdo os estadios de lactacdo e os efeitos da estacdo do ano. Estudos tém
sido realizados em relacdo aos meios que influenciam os constituintes do leite de bufala,
cujo objetivo é controla-los. Algumas variaveis que compdem esta composi¢cdo estdo
em funcdo da raga, idade do animal, fatores relacionados ao meio ambiente tais como as
estacdes do ano, tipo de alimentacdo, manejo durante a ordenha e a evolugédo do periodo
de lactacdo (AMARAL et al., 2005; MATTQS, 2007). Os parametros utilizados para se
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avaliar a qualidade do leite sdo cada vez mais importantes e devem ser utilizados para
proporcionar a deteccdo de falhas durante as praticas de manejo, pois a matéria-prima
deve ser valorizada e esses parametros servem como referéncia nesse processo (DURR,
2004).

2.1.1 Contagem de células somaticas

A contagem de células somaticas (CCS) € um biomarcador utilizado para a
deteccdo da mastite e monitoramento da qualidade do leite em bovinos (SCHALM,
1971). Em bubalinos, a menor susceptibilidade da espécie tem sido associada a um
sistema de protecdo mamario diferenciado dos bovinos, destacando-se diferencas
quantitativas e qualitativas da celularidade do leite desses dois animais (DELLA
LIBERA et al., 2005; KEE, 2012); JINGAR et al., 2014).

A legislacdo da Comunidade Europeia, considerando leite de conjunto, em 1994,
determinou que o leite cujas origens sejam bovina, bubalina, caprina ou ovina, quando
destinado ao humano, deve apresentar uma contagem maxima de células somaticas de
400.000 celulas/mL (BIERENS, 1993). Em relacdo as bufalas, ndo existe uma
legislagéo no Brasil que regulamenta um padrdo de CCS e os limiares utilizados para 0s
bovinos ndo sdo adequados, visto que os valores das contagens em bubalinos séo
significativamente menores do que nos bovinos (ARAUJO & GHELLER, 2005;
AMARAL, 2005).

No trabalho de Piccinini et al. (2006) foi sugerido a contagem de 400.000
células/mL como ponto de separagdo para o leite bubalino. Porém, outros autores
(Vianni et al., 1990, Tuteja et al., 2001, Singh et al., 2002, Vivek et al., 2002, Dhakal
2004, Singh et al., 2004) adotaram o valor de 500.000 células/mL como limiar da forma

subclinica.

2.1.2 Meétodos de deteccdo de mastite

Para se obter um leite com um alto padrdo de qualidade deve-se definir boas
estratégias para a prevencao e controle da mastite dentro do rebanho. Para tanto, deve-se
identificar o problema, a dindmica da infeccdo e os agentes que estdo causando a

infeccdo através do uso de ferramentas de diagndstico.
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Dentre os métodos para deteccdo tém-se os diretos, baseados na CCS, que
compreendem o DMSCC e a contagem eletronica. E os indiretos, dentre eles pode-se
citar: o California Mastitis Test (CMT) e o Wisconsin Mastitis Test (WMT).

O DMSCC ¢é o método de referéncia atual para a CCS no leite e requer uma
equipe bem treinada, com precisdo e garantia de repetibilidade de resultados. E
considerada uma estratégia lenta devido aos requisitos de trabalho exigidos tais como
montagem das laminas, aquisicdo das imagens no microscopio e contagem visual das
células (MOON et al., 2007). O método consiste em distribuir uma quantidade de leite
de 0,01 mL em uma éarea de 1 cm? na superficie de uma lamina de microscopia
(PRESCOTT & BREED, 1910). Em seguida, a lamina passa por um processo de
secagem durante 24 h, em temperatura ambiente, e entdo o esfregaco lacteo é corado
com a possibilidade do uso de diferentes coloragdes. Por fim, as células que foram
coradas sdo identificadas e contadas por 100 diferentes campos microscépicos
(MARSHALL, 1992).

O campo microscépico é a area de preparacdo da ldamina que se estd observando
no microscopio. A Figura 7 mostra um exemplo de um campo microscépico observado
em uma ldmina de leite de bufala. A soma do numero de células contadas em 100
campos microscopicos deve ser multiplicada pelo fator do microscopio e expresso em
namero de células por mililitro. O fator do microscopio, de acordo com o método

utilizado, equivale a area do circulo cujo raio corresponde ao aumento verificado.

Figura 7: Campo microscdpico observado em uma lamina de leite de bufala em diferentes aumentos,

(Imagem da esquerda em aumento de 400x e imagem da direita em aumento de 1000x).
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Os contadores eletronicos trabalham de uma forma diferenciada, utilizando
técnicas de analises baseadas na contagem de impulsos elétricos a partir da passagem de
particulas entre dois eletrodos, 0 uso de citometria de fluxo e a fluorescéncia Optica
(BABAK E RYSANEK, 1999). Na citometria de fluxo (Figura 8), as células sdo
coradas e colocadas em um liquido para seguir um fluxo para excitagdo das mesmas por
um feixe de luz (laser), por fluorescéncia. Os nlcleos corados emitem impulsos
luminosos e esses sdo ampliados por um foto multiplicador, contabilizados e
convertidos em células somaticas (CECALAIT, 1993).

Células coradas

v

—» Citometria de fluxo

Luz fluorescente
\ 3 La,se r
Contagem das \\\ @ 5

células

Figura 8: Citometria de fluxo (Adaptado de DANIELLE LIMA, 2010).

Na técnica baseada em fluorescéncia déptica, 0 DNA das células passa por um
processo de coloracdo e quando sofrem estimulos atraves de uma fonte de luz, ocorre a
emissdo de fluorescéncia e esta é medida na forma de pulsos elétricos e convertida em
quantidade de células somaticas que estdo na amostra (CHRISTEN, 1993).

Dentre os equipamentos eletrénicos, o Fotossomatic e 0 Somacount sdo 0s mais
utilizados no Brasil. Em um Somacount 500 — Bentley, por exemplo, a capacidade de
analise e de 500 amostras por hora. Cada amostra equivale a uma porgéo de leite com
volume menor que 5 mL, contidas em frascos. No processo da avaliacdo um percentual
do material € recolhido pelo aparelho, exposto a uma temperatura de 67°C, e colocado
em uma seringa contendo o que se chama de corante tampdo. Logo apés, 50 pL do
material sdo conduzidos até o cell que é uma das partes do equipamento que armazena o
material recebido atraves de um fluido carreador RBS. Fluidos carreadores sdo

utilizados para transportar substancias com menor quantidade. No cell ocorre a
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incidéncia de raio laser havendo uma pequena explosdo. Essa luz emitida passa por
varios filtros opticos e lentes que estdo com foco adequado para tal comprimento de
onda e é captada como pulso elétrico, sendo este amplificado, filtrado e convertido em
contagem de células (BENTLEY INSTRUMENTS, 1994).

Outra forma de detectar a mastite consiste nos chamados testes “no local”, ou
seja, na sala de ordenha, realizados pela equipe de ordenha e médicos veterinarios. O
California Mastitis Test (CMT) € um dos mais conhecidos, antigos e mundialmente
utilizados para o diagndstico da mastite subclinica. Como vantagens, apresenta um
custo efetivo, é rapido e facil de usar, mas apresenta baixa sensibilidade e o resultado
pode ser de dificil interpretacdo, pois o operador estima de forma indireta a quantidade
de células de acordo com a viscosidade da amostra de leite que foi avaliada (VIGUIER
et al., 2009). Este método consiste na adicdo de reagente ao leite em uma raquete
apropriada e como resultado ocorre a quebra das membranas das células somaticas e a
liberacdo de é&cidos nucléicos, formando uma matriz semelhante a um gel cuja
viscosidade é proporcional ao numero de células somaticas. Quanto maior a viscosidade
do leite, maior é a quantidade de células na amostra (BRITO et al., 1997).

O Wisconsin Mastitis Test (WMT) é um teste considerado como um
aperfeicoamento do CMT, devido a precisdo dos componentes (leite e reagente) e do
procedimento realizado. Quantidades precisas de reagentes e leite sdo colocados em um
tubo graduado. O reagente deve ser diluido em agua destilada e para que fique
homogéneo deve-se realizar movimento de rotagdo no tubo, invertendo-o e deixando
escoar por 15 segundos e logo em seguida voltando a posi¢do original. O resultado é
expresso em milimetros e estd correlacionado com a contagem de celulas somaéticas
(LANGONI, 2000).

2.2 TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS

2.2.1 Visdo geral

A representacdo de uma imagem € feita através de uma matriz cujos pontos séo
chamados de pixels (Figura 9). Em uma imagem tipica de uma camera digital existe de
4 a 6 milhdes de pixels, cada um representando a intensidade de uma cor em cada ponto

da imagem. Essa grande quantidade de dados é armazenada como um arquivo, em um
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formato especifico, por exemplo, GIF ou JPEG, viabilizando-se a manipulacdo desta
informacdo através de softwares (PARKER, 2010). A quantidade de pixels define a
resolucdo da imagem e, quanto maior, melhor a resolucdo e o tamanho da imagem
(SOUZA e CORREIA, 2007).

Coluna
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Figura 9: Representacdo de uma imagem digital bidimensional (DE QUEIROZ E GOMES, 2006).

O processamento de imagens consiste em técnicas de analise de dados
multidimensionais que permitem a manipulagédo e o reconhecimento de caracteristicas.
As etapas que constituem um sistema de processamento de imagens sdo: pré-
processamento, segmentacgdo, extracao de caracteristicas e reconhecimento/interpretacdo
(COELHO et al., 2012).

O processamento de imagens evoluiu bastante, sendo aplicado em quase todas as
areas das atividades humanas. Isso pode ser observado na biologia, quando se utiliza o
processamento de imagens microscopicas; na medicina, aperfeicoando o diagndstico
médico atraveés de equipamentos que sejam capazes de interpretar imagens; na
arqueologia, através de técnicas que possibilitam a restauracdo de imagens; na
geografia, sensoriamento remoto, geoprocessamento e meteorologia, através da
interpretacdo das imagens de satélites; e tantas outras areas como direito, publicidade,
seguranca, etc. (VIEIRA E MARQUES, 1999).
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2.2.2 Sistema RGB e imagens monocromaticas

O RGB (Red-Green-Blue, Vermelho-Verde-Azul) é um dos espacos de cores
mais conhecidos. Um espaco de cores consiste em um modelo matematico para se
descrever uma cor atraves de uma formatacdo padronizada (ROCHA, 2011).

Ao trabalhar com imagens coloridas se faz necessario entender de que forma as
cores sdo originadas. Os sistemas que trabalham com esse espaco de cores tém as cores
primarias (vermelho, verde e azul) como base para obtencdo das demais cores, em
diferentes proporcdes. Quando se fala de cor, associa-se ao conceito de luz visivel que
consiste no conjunto de ondas eletromagnéticas na faixa de comprimento cujo sistema
visual humano é capaz de detectar (Figura 10). O comprimento de onda determina qual
a tonalidade percebida da luz. A teoria sobre a visdo das cores pelo olho humano retrata
que a retina é constituida por células fotossensiveis, divididas em trés classes com
diferentes picos de sensibilidade cujos comprimentos de ondas estdo situados entre o
vermelho (Red), verde (Green) e o azul (Blue) (GEVERS e SMEULDERS, 1999).
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Figura 10: Sensibilidade do olho humano para as cores primarias (HUNT, 1995).

Em uma imagem em RGB cada pixel é composto por trés valores e cada um
destes refere-se as intensidades de vermelho, verde e azul, respectivamente. As cores
sdo representadas por matrizes e os elementos de cada matriz variam de 0 a 255, pois
cada uma dessas trés cores possui 256 tonalidades representando as intensidades dessas
cores. Por exemplo, para formar a cor branca tem-se RGB (255, 255, 255) (KUMAR &
VERMA, 2010). A Figura 11 ilustra as criacGes de pixels com o RGB.
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Figura 11: Criando cores com pixels RGB: (a) Pixels branco, preto, azul claro e amarelo ouro; (b)

Componentes RGB (Intensidade de cada cor primaria).

As imagens compostas por componentes distintas (vermelho, verde e azul),
como é o caso das que estdo no espaco de cores RGB, possuem uma funcédo
bidimensional f(x,y) (X e y sdo coordenadas de posi¢do) para cada matriz referente as
cores (Red-Vermelho, Green-Verde, Blue-Azul). O entendimento sobre as imagens em
RGB pressupde a compreensdo sobre a representagdo matemética de imagens
monocromaticas.

Uma imagem monocromatica pode ser descrita por uma fungdo f(x,y)de
intensidade luminosa cujo valor em qualquer ponto do espago bidimensional
(coordenadas (x,y)) é proporcional ao brilho ou nivel de cinza da imagem naquele
ponto (Figura 12) (VIEIRA E MARQUES, 1999).

Figura 12: Posicionamento dos eixos para representacdo de imagens (GONZALEZ AND WOODS,
2000).
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A definicdo pontual de uma imagem consiste na intensidade de iluminacéo,
i(x,y), referente a quantidade de luz incidente sobre o ponto (x,y), e a
refletancia, r(x, y), referente a quantidade de luz refletida sobre 0 mesmo ponto (x,y)

(Figura 13). Tem-se, portanto:

fGy) =ilxy).r(xy) (1)
Onde:

0<i(x,y) <o (2)
0<r(xy) <1 3)

Figura 13: Os componentes iluminancia (1) e refletancia (R) de uma imagem (VIEIRA E MARQUES,
1999).

De acordo com Gonzalez e Woods (2000) a refletancia se situa entre 0 (absorgédo
total da luz) e 1 (refletancia total). A iluminancia (i(x,y)) é definida pela fonte de
iluminacdo e r(x,y) é definida pelas caracteristicas dos objetos que compfem a cena,
como por exemplo sua cor e textura. Alguns exemplos de valores de reflectancia em
ltmen/m? sdo: 900 para dia ensolarado, 100 para dia nublado, 10 para iluminagio média
de escritorio e 0,001 para lua cheia. Exemplos de reflectancia incluem 0,93 para a neve;
0,80 para parede branco-fosco; 0,65 para aco inoxidavel; 0,01 para veludo preto
(VIEIRA e MARQUES, 1999).

Uma imagem monocromatica é representada por uma matriz (Figura 14) cujos

valores dos componentes estdo limitados entre o zero (que corresponde ao preto) e 255
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(que corresponde ao branco). Valores intermediarios representam diferentes niveis de
cinza (SONKA et. al, 2014).

161 161 ... 142
161 161 .. 142
163 163 ... 95

(b)

Figura 14: Uma imagem digital monocromatica: (a) Representacgao grafica usual; (b) Representagdo
matricial (BATISTA, 2005).

Quando se trata de imagens coloridas, a representacdo segue a mesma logica.
Levando em consideragdo o espaco de cores RGB, cada pixel (Figura 15) é representado
por um vetor de trés componentes f(x,y) = (fa(x,y), fc(x,y), fa(x,y)) cujos valores
representam as intensidades de vermelho, verde e azul no ponto (x,y). Portanto, uma
imagem colorida €é a composicdo de trés imagens monocromaticas,
frx,y), fc(x,y), fg(x,y), denominadas, respectivamente, de banda vermelha, banda
verde, e banda azul, no ponto (x,y) (QUEIROZ e GOMES, 2006).

2

-
-
-

f(x,y)

Figura 15: Representacéo do pixel (CONCI, 2015).
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Uma imagem em RGB é representada por 3 matrizes (Figura 16) cujos valores
dos componentes dessa matriz estdo limitados entre o zero (que corresponde ao preto) e

255 (que corresponde ao branco).

®) | 100 110 121 .. 111 115118

#7121 111 123...115:120113

124 129 135 ..131122 124

Figura 16: Imagem em RGB: (a) Representacdo grafica usual; (b) Matriz da cor vermelha; (c) Matriz da

cor verde; (d) Matriz da cor azul.

O método classico para conversdo de uma imagem RGB em seu nivel
aproximado de tons de cinza baseia-se em se obter as suas cores primarias vermelho,
verde e azul e adicionar 30% do vermelho mais 59% do verde e 11% do azul. Estas
porcentagens estdo relacionadas a sensibilidade visual do olho humano para as cores
primarias. A equacao de conversao €:

EscalaCinza= 0.299xVermelho + 0.587xVerde + 0.114xAzul

O célculo deve ser feito para cada pixel da imagem e em seguida os valores
obtidos em EscalaCinza devem ser aplicados para as componentes RGB do pixel,
considerando  Vermelho=EscalaCinza, Verde=EscalaCinza e Azul=EscalaCinza
(CAVINATO, 2009).

Utilizando como exemplo a imagem da Figura 16, o valor dos pixels vermelho,
verde e azul, cujos elementos de suas respectivas matrizes (linha 1, coluna 1),
Vermelho= 100, Verde=25 e Azul=221, tem-se:

EscalaCinza= 0.299x100 + 0.587x25 + 0.114x221=69,76970.

O valor do elemento da linha 1 e coluna 1 na matriz da respectiva imagem
monocromatica sera 70. Todos os elementos da matriz da imagem monocromatica serdo

obtidos atraves deste procedimento.
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2.2.3 Histograma

O histograma de uma imagem indica a distribuicdo de pixels associados a
diferentes niveis de cinza (Figura 17). Normalmente sdo representados por um grafico
de barras onde para cada nivel de cinza é fornecido o nimero ou o percentual de pixels
que tem na imagem. Ao observar 0 histograma de uma determinada imagem pode-se
obter a indicacdo de sua qualidade em relacdo ao contraste e ao brilho, indicando se a
imagem é predominantemente clara ou escura (VIEIRA E MARQUES, 1999). No eixo
das abcissas do histograma tem-se o intervalo de 0 a 255 valores de luminosidade e o
eixo das ordenadas apresenta a quantidade de pixels associados a cada valor de
intensidade (GERLACH, 2013). Na forma discreta, o histograma é representado por
uma funcéo discreta (VIEIRA E MARQUES, 1999):

n

pr(nd = - (4)

k
n
Onde, 0 < r, <1, K=0,1,..., L-1, sendo L 0 nimero de niveis de cinza na

imagem digitalizada, n € o numero total de pixels na imagem, py (rx) é a probabilidade

de ocorréncia do k-ésimo nivel de cinza e ngé nimero de pixels cujo nivel de cinza

2O
50 100 150

Figura 17: Imagem original e seu histograma (SOUZA E CORREIA, 2007).
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Existem situacfes que sdo necessarias modificacdes na imagem original para a
melhoria de sua qualidade. Esta melhoria consiste no aprimoramento da interpretacao

das informacdes captadas pelos seres humanos e possibilidade de fornecimento de uma
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entrada (imagem aprimorada) com melhor qualidade para outros sistemas de
processamento de imagens.

Uma das técnicas mais populares para o melhoramento de imagens é a
equalizacdo de histogramas (HE), pois é considerada uma técnica simples e que
apresenta um desempenho satisfatorio. Consiste em alterar a intensidade dos pixels na
imagem original de modo a obter uma imagem com maior diferenciacdo entre as
tonalidades e com niveis de detalhes perceptiveis amplificados (GONZALEZ e
WOODS, 2002).

Nessa técnica procura-se redistribuir os valores de tons de cinza dos pixels em
uma nova imagem (modificada) cujo histograma apresente uma uniformidade
(percentual de pixels de gualquer nivel de cinza seja similar) (VIEIRA E MARQUES,
1999). Ocorre a diminuicao e o aumento da faixa dindmica (faixa que contém o nimero
de pixels) do histograma tendo-se um aperfeicoamento do nivel de contraste da imagem,
conforme mostra a Figura 18 (KIM, 1997).

Figura 18: Histograma: (a) Original; (b) Modificado (VIEIRA E MARQUES, 1999).

Apo6s a técnica de equalizacdo aplicada na imagem original o histograma
equalizado, mesmo estando longe de se representar uma distribuicdo uniforme, exibe

melhor distribuicdo dos pixels ao longo da escala de cinza em relacdo ao original. Isto
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contribui para destacar detalhes sutis de pequenas por¢Oes da imagem. A imagem mais
nitida, com maior riqueza de detalhes facilita a sua analise durante o seu processamento.

O histograma apresenta tipos diferentes, de acordo com as imagens. Dentre
alguns exemplos tem-se o simétrico e unimodal, que centraliza os dados na media,
contendo no centro da distribuicdo a maior frequéncia, apresentando apenas um pico. O
bimodal, cuja caracteristica principal € a presenca de dois picos. E o multimodal, cuja
caracteristica € a presenca de varios picos. Quando se trata de imagens, esses picos

representam as regides do espaco com maior quantidade de pixels (ARTES, 2014).

2.2.4 Limiarizacao

O processo de limiarizagdo consiste na conversdo das imagens que estdo em tons
de cinza para imagens binarias (zero ou um), preta ou branca (SOUZA E CORREIA,
2007). O objetivo é criar uma representacao binéria da imagem, classificando cada pixel
em uma das duas categorias, como "escuro” ou "claro”. A forma de limiarizagdo mais
simples consiste em definir um valor de limiar fixo e comparar cada pixel da imagem
com esse valor. A imagem é segmentada em dois grupos: o grupo de pixels com niveis
de cinza acima do limiar e o grupo de pixels com niveis de cinza abaixo do limiar. Em
seguida, atribui-se um valor binario (0 ou 1) para todos os pixels que estejam em um
mesmo grupo. Por exemplo, se o limiar for igual a 50 pixels, os pixels que forem
menores ou iguais a esse limiar terdo seus valores alterados para O (zero) e os que
estiverem acima desse valor de limiar terdo seus valores alterados para 1 (um)
(BRADLEY ROTH, 2007). O principal desafio desta estratégia € a definicdo do melhor
limiar que dependera das condi¢bes da imagem no que diz respeito ao contraste e
iluminacdo. O melhor limiar € aquele que funciona como um filtro, ou seja, permite que
a imagem de um objeto seja capaz de eliminar os pixels que ndo fazem parte desse
objeto.

Dentre os métodos de limiarizacdo tradicionais, temos o método de Otsu (1979)
e 0 de Rosin (2001). O método de Otsu considera a limiarizagdo em uma imagem como
sendo a divisdo da mesma com L tons de cinza em duas classes, quais sejam, Classe 0 e
Classe 1 que representam o0 objeto e o fundo. A particdo se dard no tom de cinza T. A

Classe 0 contém os pixels da imagem com tons de O a T e a Classe 1 contém o0s pixels
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com tons de T+1 a L. O limiar de Otsu (Figura 19) é obtido pela média entre os tons
médios das duas classes particionadas por esse limiar T (OTSU, 1979; XU et al., 2011).

Classe 0
ou
Classe 1

FREQUENCIA

LIMIAR OTSU

Classe 0
on
Classe 1

i

INTENSIDADE (L)

Figura 19: Método de Otsu (OTSU, 1979).

O método de limiarizagdo de Rosin foi proposto para encontrar o limiar em
imagens que apresentassem a distribuicdo de frequéncia unimodal, ou seja, na imagem
existe uma porgdo maior de apenas uma classe de pixels e que domina o histograma. A
Figura 20 ilustra todos 0s parametros necessarios que estdo associados a limiarizacao de

Rosin.

Limiar de
Rosin |

Frequéncia

f
km kn ko Intensidades

5

Figura 20: Médodo de Limiarizacdo de Rosin (ROSIN, 2001).
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Rosin (2001) parte do principio que existe um tnico pico principal de frequéncia
Ho para o tom de cinza ko. O km € 0 primeiro valor de tom cinza para frequéncia nula. O
limiar de Rosin é obtido tracando uma reta entre o ponto (ko, Ho) até o ponto (km, 0). O
limiar escolhido € o valor de tom kn dado pela frequéncia do histograma que maximiza a
distancia d perpendicular a reta. Ou seja, € o valor do histograma que maximiza a
distancia perpendicular entre a curva que representa a distribuicdo de frequéncia dos
niveis de cinza e a reta que passa pelo valor maximo (A) e minimo (B) do histograma,
de acordo com a Figura 21 (ROSIN, 2001).

. R
: g
B A Bl A
LI.:: _ﬁ; LT.:.: __H""x
| L._\ | Limiar ™
imiar r |1 Rosin " ™.
. '.Rosin/?\ L1/ s
“.. / . \._‘ll.
J M‘/ D111
L e e ] [ [ N3
(a) Kan Intensidade (]  Kan Intensidads

Figura 21: Método Rosin: (a) Histograma unimodal; (b) Histograma Bimodal (Jessie NG et al., 2009).

Um método de limiarizacdo proposto por De Melo (2015) assume que o
histograma é unimodal com pico principal unico e tem as premissas semelhantes as de
Rosin. O nivel de limiar previsto deve ser o melhor possivel para atender a separagdo
entre objetos e fundo, cujo objetivo é obter o menor erro de classificacédo.

Esse método parte do principio que o valor do limiar ideal pode ndo ser o valor
kn que maximiza a distancia entre a reta e a curva, conforme Rosin (2001), mas assume
que existe uma classe dominante em relacdo a classe secundaria. O limiar nesse método
é definido por:

k — (km'zko) (5)

ondek € [km,ko] e L € [b,a] é o pardmetro de ponderacdo limitado por:

km+k
a= ( km 0) (6)
b — (kmk+k0) (7)
0
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A Figura 22 ilustra 0 método de Melo.

L
Hko
=
-
(7.
i:l
:
Ken k Ko ko INTENSIDADE
Figura 22: Limiarizacéo: Método de Melo (DE MELO, 2015).
2.2.5 Segmentacéo e extracédo de caracteristicas/

reconhecimento/interpretacao

A etapa de segmentacdo é uma das mais importantes visto que se uma imagem
for segmentada de forma incorreta, a extracdo das caracteristicas ficard prejudicada. A
segmentacdo consiste em separar 0s elementos (pixels) em regides diversas, a partir de
caracteristicas comuns, ou seja, extraindo-se objetos ou areas de interesse na imagem
(VIEIRA E MARQUES, 1999).

E comum chamar de “objetos” da imagem os grupos de pixels que se tem
interesse em se separar e chamar de “fundo” da imagem os grupos de pixels que devem
ser descartados. Vale ressaltar que ndo se tem um modelo exato e preciso para 0
processo de segmentacdo, visto que ele é considerado empirico e adaptativo, pois
procura sempre se adequar as particularidades de cada imagem e ao que se deseja
alcancar como resultado. A técnica de segmentacdo normalmente mais utilizada é a que
trabalha com a similaridade entre os pixels. Esta consiste em realizar a binarizacdo das
imagens, onde um nivel de cinza é considerado um limiar de separacdo entre o0s pixels
que compdem os objetos e o fundo. Como resultado, teremos uma imagem binaria, com
apenas dois niveis (preto e branco), conforme ilustra a Figura 23 (GONZALEZ E
WOODS, 1993).
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Figura 23: Segmentacdo: (a) Imagem original; (b) Imagem monocromatica; (c) Imagem binaria
segmentada (VIVIANI GOMES, 2016).

Apos a etapa de segmentacdo vem a etapa de reconhecimento dos objetos ou das
regides resultantes. O processo de reconhecimento de padrdes identifica os objetos (os
grupos de pixels de interesse) na imagem baseado em um conjunto de medicdes ou
atributos (cor, textura, forma, etc.). Cada um dos objetos consiste em um padréo e os
valores que sdo medidos sdo as caracteristicas desse padrdo. Os objetos sdo
agrupados/classificados conforme a similaridade entre suas caracteristicas ou atributos
(QUEIROZ E GOMES, 2006).

Ao se extrair as caracteristicas 0 reconhecimento/interpretacdo atribui
significado ao conjunto de objetos que foram reconhecidos com base nas
caracteristicas/atributos desses objetos (COELHO et al., 2012; VIEIRA E MARQUES,
1999).

2.2.6 Transformada de Watershed (TW)

A transformada Watershed sugere uma abordagem morfol6gica para o problema
de segmentacdo de imagens. Cada imagem € interpretada como uma superficie, cada
pixel corresponde a uma posicdo e o0s niveis de cinza determinam as altitudes
(KORBES, et al. 2010).

A TW pode ser entendida atraveés das nocdes da inundacdo de um relevo
topografico. Para isso, considera-se que a altura da superficie sera representada pelos
tons de cinza que formam uma imagem (BEUCHER, 1991). Essa técnica de Watershed
complementa o processo de segmentacdo de uma imagem e se baseia na diviséo de
aguas de uma superficie. Considera-se a imagem de entrada (imagem que esta sendo
processada) em niveis de cinza como uma superficie topografica e o objetivo é produzir
linhas de divisdo de aguas nesta superficie. Esta analise mimetiza uma situacao na qual
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o relevo é inundado de forma progressiva por correntes de agua. O acumulo de agua
comecaria a principio nas partes mais baixas deste relevo e vérias bacias hidrograficas
seriam formadas em lugares diversos até chegarem a niveis mais altos e a dgua dessas
bacias se juntarem. Cada bacia formada é chamada de regido e quando a inundacao
acontece, toda vez que uma regido chegar a proximidade de se juntar com outra, uma
linha divisoria é criada, cujo objetivo é evitar que aguas de diferentes regides se
misturem. Ao final, cada regido formard um segmento na imagem e as linhas formarédo o
seu contorno tendo como consequéncia a separacdo dos mesmos (PINTO, 2014). A

Figura 24 exemplifica esse processo.

m, m, m; m; Mg m, m, m; mg mg m m, my; m, my

(@) (b) (©)

Figura 24: Principio de imersdo de uma imagem: (a) Imagem original e seus minimos; (b) Linhas

divisorias e regifes; (c) Imagem imersa (PINTO, 2014).

A transformada Watershed é aplicada sobre uma imagem g, obtendo uma nova
imagem f apenas com as bordas dos objetos segmentados. As linhas de separacdo
criadas neste momento sdo denominadas de linhas de particdo de aguas (GRACIANO,
2002). Em imagens binarias, para separar objetos em contato, a transformada de
Watershed utiliza-se da ferramenta da transformada da distancia, cuja métrica utilizada
é a distancia euclidiana e a principal funcdo é calcular o afastamento de cada pixel para
o0 pixel com valor ndo nulo mais proximo. Ao definir valores semelhantes de
distanciamento para uma determinada interacdo entre pontos de minimo (nesse caso,
centro de cada célula), o método identifica a fronteira de contato entre as duas células.
Anélogo a bacias hidrograficas, o limite encontrado pelo método serve como um divisor
de &guas entre duas bacias, permitindo a individualizacdo destas e consequentemente de
cada célula.

A Figura 25 ilustra a importancia do uso de Watershed em imagens de células

somaticas muito préximas ou em grumos. Na imagem original observa-se 8 células, na
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imagem binarizada apenas 6 células devido a jungdo dos pixels. Com o uso de
Watershed, ocorre a separagdo e a contagem sera feita de forma correta.

Sem Watershed Com Watershed
a Cﬁrﬁg &
8 celulas

Figura 25: Transformada de Watershed aplicada em imagem de células somaticas (DE MELO, 2015).

2.3 FUZZY C-MEANS

Agrupamento de dados consiste na divisdo de um conjunto de N objetos em ¢
grupos de tal forma que haja uma elevada similaridade entre objetos do mesmo grupo e
uma elevada dissimilaridade entre objetos de grupos distintos (DUDA e HART, 1973;
DE CARVALHO, 2010).

O agrupamento fuzzy tem sido amplamente estudado, e o algoritmo de
agrupamento Fuzzy C-Means (FCM) proposto por Dunn (1973) e estendido por Bezdek
(1984) é um dos métodos ndo hierarquicos mais conhecidos e utilizados. O FCM é
capaz de particionar um conjunto de dados/objetos em um determinado nimero de
grupos homogéneos com base em uma métrica de similaridade. Considerando-se
objetos descritos por vetores de atributos no espaco multidimensional, a distancia
euclidiana € uma métrica de similaridade amplamente adotada (CHUANG, 2006;
ROSA, 2017).

Na logica Fuzzy um objeto pode pertencer a mais de um grupo com diferentes
graus de pertinéncia, podendo variar entre O (pertinéncia nula) e 1 (pertinéncia total)
(BEZDEK et al., 1984). O FCM compreende essencialmente um problema de
otimizacdo cujas variaveis de decisdo sdo as pertinéncias de cada objeto a todos os

grupos e os centros (padrdes) de cada grupo.
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Sendo um método n&o hierarquico, 0 FCM requer a pré-especificagdo do nimero
de grupos (BEZDEK, 1981; LIAO, 2005; BEZDEK, KELLER E KRISHNAPURAM,

1993) e consiste no seguinte problema de otimizacéo:

] 2
minjn(U,C) = S Zieuyd(xg; c) ®

onde p é o nimero de grupos, n é o nimero de objetos, uij € o grau de pertinéncia do j
objeto ao i™ grupo e U é a matriz de particdo (p x n). O parametro m (m>1) é o
coeficiente fuzzificador (recomendado na literatura m=2) e esta relacionado ao nivel de
incerteza do problema de particdo. C é o conjunto de padrdes ou vetores protdtipos {cu,
C2, ..., Cp} (Vargas et al. (2011); Liao, 2005). d(xj; ci) é a distancia entre o objeto xi e 0
centro do grupo j (cj) (geralmente calculada através da norma Euclidiana).

Duas restricOes adicionais devem ser consideradas:

n

u;; € [01] e Zuij >0Vi €{1,..,c} 9)

i=1

Yicauj=1Vj€efl,..,n}
(10)

A restricdo 9 garante que nenhum grupo ficara vazio e a restricdo 10 estabelece
que a soma das pertinéncias de um objeto, a todos os grupos, deve ser igual a unidade
(abordagem probabilistica).

A aplicagdo das condigdes de primeira ordem ao problema descrito pelas

equacdes 8-10 produz a seguinte solucdo analitica para 0 método FCM:

o ;(l:l(uik)m . Xk i= 1, veny p (11)
l ;cl=1(uik)m
e
( 1 m1_1 k=1..,n
2, — v-||2>
Uik . l . i=1,..,p (12)
iy
(Bl
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O algoritmo FCM cléssico compreende um procedimento iterativo (Alternating
Optimization) envolvendo as equacgdes 11 e 12, a partir de um chute inicial para a matriz

de pertinéncia.
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CAPITULO 3
METODOLOGIA E RESULTADOS

As amostras de leite utilizadas foram provenientes de cinco quartos mamarios de
cinco bufalas diferentes que apresentaram escores 2+ e 3+ no California Mastitis Test
(CMT) precedidos da higienizacdo dos tetos com solucdo clorada a 2% e secagem dos
mesmos com papel toalha individual. A coleta do leite foi realizada por ordenha manual
em frascos plasticos de 15mL, transportados ao laboratério sob refrigeragdo em caixa de
material isotérmico. O CMT consiste na adicdo de detergente a amostra de leite,
causando o rompimento das membranas celulares e liberacdo do material nucléico,
formando uma matriz semelhante a um gel cuja viscosidade € proporcional ao nimero
de células somaticas. Utiliza-se de uma escala para a interpretacdo que varia de ausente
a trés cruzes (+++). De acordo com a intensidade da reacdo classifica-se em: negativa
(0), reacdo leve (+), moderada (++) e intensa (+++) (FONSECA & SANTOS, 2000).

A confeccdo dos esfregacos lacteos foi baseada no método de PRESCOTT &
BREED (1910), no qual uma quantidade de leite equivalente a 0,01 mL foi distribuida
de forma homogénea em uma area demarcada por 1 cm?, com o auxilio de uma pipeta
calibrada (Figura 26). Posteriormente, as laminas passaram por um processo de secagem
durante 24h, em temperatura ambiente, e em seguida foram coradas pelo método de
ROSENFELD (1947).
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Figura 26: Montagem de Iaminas (esfregacos) de leite.

Cada lamina foi colocada no microscépio, percorrida por um minimo de 100

diferentes campos (Figura 27-a) e em seguida foram feitas as aquisi¢cdes das respectivas

imagens pelo sistema da Figura 27-b.

(a)

Figura 27: (a) Observacao das laminas e (b) Sistema de aquisi¢do de imagens.

A Tabela 1 mostra 0 nimero de imagens obtidas por cada lamina de cada

animal, contabilizando-se um total de 511 imagens capturadas.

Tabela 1: Quantidade de imagens capturadas por amostra de leite

Animal 1 Animal 2 Animal 3 Animal 4

Animal 5

100 103 100 100

108
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As imagens foram cedidas pela Faculdade de Medicina Veterinaria e Zootecnia
— FMVZ/USP. A captura das imagens foi feita por uma camera fotografica digital
(CoolSnap Color, Media CyberneticsTM, USA) acoplada ao microscopio optico
(Eclipse E800, Nikon®, Japan) com aumento de 1000 vezes.

Apo6s a aquisicdo das imagens no espaco de cores RGB, o procedimento
experimental compreendeu as seguintes etapas:

« Transformacdo das imagens em RGB para o padrdo monocromatico;

» Uso do Fuzzy C-Means cujo objetivo foi separar em diferentes grupos as
imagens da amostra total que apresentassem maior similaridade de
intensidade de cinza;

« Caélculo dos limiares dos grupos utilizando os métodos de Otsu (1979),
Rosin (2001) e De Melo (2015);

« Segmentacdo das células somaticas, uso da Transformada de Watershed
e contagem das células.

A Figura 28 apresenta um resumo da metodologia desenvolvida.

IMAGEM FUZZY C-MEANS CLUSTERS LIMIARES

IMAGEMRGE | —»| ponocromATIcA |~ —> -

LIMIAR MELO  LIMIAR OTSU LIMIAR ROSIN
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e ¢ R~ A
g : TSR, “ ek SRR B O
& > > e » RN R A B g
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"W‘\ % L 3 ]
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Cluster 3 * )
N N N bt

CONTAGEM DO NUMERO DE CELULAS

—> SEGMENTACAO / TRANSFORMADA DE WATERSHED e i
SOMATICAS

LIMIAR MELO LIMIAR OTSU LIMIAR ROSIN 3 CELULAS 0 CELULAS 5 CELULAS

Figura 28: Resumo do método utilizado para contagem de células somaticas

Para a realizacdo das etapas que envolviam as técnicas de pré-processamento e

de processamento de imagens foi desenvolvido um algoritmo no Matlab R2012b.
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As 511 imagens feitas das cinco laminas foram obtidas no espago de cores RGB
e tinham um tamanho original de 1392x1040 pixels. Para viabilizar a manipulagéo
destas imagens e a reducdo da dimensdo das matrizes de intensidade de cores que as
representam, elas tiveram o tamanho modificado para a dimensdo de 535x400 pixels
através de um programa de edicdo, sem prejuizo da qualidade da visualizagdo (sem
perdas para identificacdo das células).

O método proposto, CCSFPI (Contagem de Células Somaticas através de
agrupamento Fuzzy e Processamento de Imagens), recebe como entrada as imagens em
RGB j& modificadas (de dimensdo 535x400 pixels) e as converte para monocromatica
de acordo com o que foi descrito no capitulo anterior (secéo 2.2.2).

A conversdo de uma imagem colorida para tons de cinza é requisito para muitas
aplicacbes em processamento de imagens e permite que a imagem seja representada por
apenas uma matriz de tons de cinza (valores variam de 0 a 255) ao invés de trés
matrizes como na imagem em RGB. Por se tratar de uma reducdo de dimensdo no
espaco de cores, havera perda de informacdo de cor, mas preservando-se 0 maximo
possivel do contraste original. A Figura 29 ilustra uma imagem em RGB e, para efeito
de compreensdo e representacdo das matrizes, foi retirada uma &rea menor dessa

imagem visando ilustrar o processo de conversao para 0 monocromatico.

@ 101 103 103 101 100
101 102 102 103 103 102 101
102 102 103 104 104 --- 103 102
102 103 104 105 106 102 103
105 106 106 107 108 107 106
Red= : : 2
108 108 108 108 108 108 107
110 110 108 109 108 ... 109 108
111 111 110 110 108 108 109
141 143 143 142 142
141 142 142 143 143 142 142
143 143 144 145 144 ... 144 144
143 144 145 146 147 148 148
Green=
145 146 146 147 147 148 148
148 148 148 148 148 148 147
150 150 149 149 148 --- 148 148
151 151 150 150 149 143 148
149 @ 153 153 152 154
143 150 150 151 153 152 152
149 149 150 151 152 ... 152 152
147 148 149 150 153 154 154
Blue= | 1.7 155 142 145 132 153 153
148 148 150 150 150 150 152
150 150 149 149 148 --- 148 150
151 151 150 150 149 143 150
©

Figura 29: Representacdo da imagem RGB para conversio: (a) Imagem original; (b) Area menor da

imagem RGB; (c) Parte das matrizes que representam a area menor da imagem RGB.
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Tomando como base os elementos da linha 1, coluna 1 e da linha 1, coluna 3

(em destaque na Figura 29-c), tem-se:

Elemento linha 1, colunal:

EscalaCinza= 0.299xRed + 0.587xGreen + 0.114xBlue
EscalaCinza= 0.299x101+ 0.587x141 + 0.114x149

EscalaCinza=129,952130.

Elemento linha 1, coluna 3:

EscalaCinza= 0.299xRed + 0.587xGreen + 0.114xBlue
EscalaCinza= 0.299x102+ 0.587x142 + 0.114x152

EscalaCinza= 131,18131

A Figura 30 mostra o resultado da conversdo da imagem em RGB para

monocromatica. A matriz 30-c apresenta a comprovacao dos valores encontrados para

os elementos ilustrados (linha 1, coluna 1 e linha 1, coluna 3).

a 131
131

133

. EscalaCinza=

136

138

(b) 133

(&)

130
131
131
132
134

136
138
139

=

131
132
133
134
136
137
138

132
132
133
134
135

136
137
13g

©

132
132

133 ...

135
136

1386

136 ===

137

131
131
133
136
137

1386
136
137

131
131
133
136
137
136
136
136

Figura 30: Imagem convertida em monocromatica: (a) Imagem monocromatica; (b) Area menor da

imagem monocromatica; (c) Parte da matriz que representa a &rea menor da imagem monocromatica.

A intensidade dos niveis de cinza é a Unica informacdo disponivel em imagens

monocromaticas (CHUANG et al., 2006). A Figura 31 ilustra o procedimento de

aquisicdo de informacdes tomando como exemplo uma area menor de uma das imagens

da amostra. A partir da imagem em tons de cinza se obtém a matriz de valores (variacdo

de 0 a 255) que a representa. Em seguida € gerado o histograma desta imagem com base

nos valores da matriz. Conforme foi visto, o histograma de uma imagem indica a

distribuicdo de pixels associados a diferentes niveis de cinza, sendo representado por um

gréfico de barras onde para cada nivel de cinza é fornecido o nimero ou o percentual de

pixels presentes na imagem.
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Figura 31: Representacédo da intensidade da imagem: (a) Imagem monocromatica; (b) Matriz da imagem;

(c) Histograma da imagem.

Para cada histograma referente as 511 imagens, os produtos entre o valor de
cada pixel e sua respectiva frequéncia fornecem uma matriz com a distribuicdo da
intensidade de cinza de cada imagem. A Figura 32 ilustra parte das matrizes de pixels e
das frequéncias referentes a imagem da Figura 31-a e a respectiva matriz com a
distribuicdo de intensidade de cinza. Para cada imagem foi gerada uma Unica matriz na

qual cada linha contém a distribuicéo de intensidade de cinza.

Matriz com Valores dos Pixels
Colunas[1]2[3[4[s[6[7[8[e[10[...] 50 [ 51 [ 52 [ 53 [ 54 [ 55 | 56 [...[ 100 ] 101 [ 102] 103 [ 104] 105 | ... [245]246]247] 248 240[ 250251 [252] 253] 254 255 256
Linha1 [o]1]2[3]a[s[6[7[s[9]..] 48 [ 50 [ 51 | 52 [ 53 [ 5a | 55 [...] 99 [ 100 101] 102 [ 103 | 104 ... |244|245]246]247]248]249]250] 251 252] 253 254] 255
(a)

Matriz com Valores das Frequéncias dos Pixels
Colunas|1[2[3[4]s]6]7]8[9]10]..] 50 [ 51 [ 52 [ 53 [ 54 [ 55 [ 56 |...[ 100] 101 [ 102 [ 103 [ 104 [ 105 | ... [245[246]247[248]249] 250] 251 252 253 254[ 255 [ 256

Linha 1 [0]o[o]o]o[o[ojoJo[0]..[ 31 | 39 [ 33 [ a1 [ 20 [40 [ 26 |[..[ 92 [ 89 [ 98 [101 [86 [81 |..[o[oo[o]o o o]o]o]o]o]0
(®)
Matriz com Valores da Distribuicio da Intensidade de Cinza da I
Colunas|1]2[3[4[s]6[7]s[o]10]...[ 50 [ 51 [ 52 [ 53 [ 5 [ 55 | 56 [..[100] 101 102 103 | 104 ] 105 [ ... [245]246[247]248] 240 250[251[252] 253] 254] 255 [ 256
Linha 1 |0[o]o[oo]o]o]o[o[ 0]...[1519]1850] 1683 21322120 2160(1430] .. |3108[ 8900 | 9898 | 10302 8858 [8424] .. [0 [0 [0 [0 oo oo o 0|0 |0
()

Figura 32: Matrizes: (a) Parte da matriz com os valores dos pixels; (b) Parte da matriz com as frequéncias

dos pixels; (c) Parte da matriz com a distribuicdo da intensidade de cinza da imagem.

A matriz final obtida € um dos parametros que serdo fornecidos para o Fuzzy C-
means, juntamente com o numero de grupos que se deseja identificar/reconhecer. Cada
linha dessa matriz que contém a distribuicdo de intensidade de cinza em relacdo a

posicdo, referente a cada imagem, foi avaliada de modo que imagens com similaridade
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na distribuicdo espacial de intensidade de tons de cinza fossem colocadas no mesmo
grupo e as que apresentassem dissimilaridade fossem colocadas em grupos diferentes. O
FCM reconheceu um padrdo que representa a distribuicdo da intensidade de cinza para
cada grupo. A métrica de similaridade adotada pelo Fuzzy C-means foi a distancia
Euclidiana. Desta forma, foi possivel abordar o problema de agrupamento e
reconhecimento em imagens bidimensionais usando uma metodologia de agrupamento
ndo hierarquico onde cada imagem (objeto) é representada por um vetor de
caracteristicas que compreende a distribuicdo de intensidade de cinza.

A aplicacdo de um método de agrupamento de imagens se justifica pela
heterogeneidade da amostra o que, por sua vez, inviabiliza 0 uso de um Unico limiar
para todas as imagens. Dessa forma, foi adotado um limiar para cada grupo
identificado/reconhecido. A Figura 33 ilustra diferentes imagens e mostra o nivel de

heterogeneidade entre elas.

Figura 33: Exemplos de imagens das amostras (VIVIANI GOMES, 2016).

A definicdo do numero de grupos a ser considerado no método FCM foi
realizada através de observacao visual com base na variacdo da tonalidade de fundo das
imagens e na contagem do numero de células.

A partir do procedimento de agrupamento das imagens pelo FCM, duas matrizes
foram obtidas: a matriz com o centro de cada grupo e a matriz com os valores das
pertinéncias de cada imagem aos respectivos grupos. A matriz do centro contém o0s
valores de distribuicdo de cinza da imagem padréo (representativa) do grupo e, portanto,
é possivel obter o histograma da imagem padrdo de cada grupo. Neste caso, uma vez
que os valores da distribuigédo de intensidade de cinza sdo resultantes do produto entre o
valor do pixel e de sua frequéncia, os valores de frequéncia foram obtidos considerando-

se que os valores de pixels séo fixos e conhecidos (0 a 255) (Figura 34).
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Matriz com Valores da Distribuicio da Intensidade de Cinza da I

Colunade 12256[1[2[3[4]...] 40 [ 41 [ 42 [ 43 [ 44 [ 45 [ 46 [ 47 [ 48 [ 40 [ 50 [ 51 [..] 100 | 101 [ 102 | 103 [..[252]253[254]255[256
Linha 1 [o]o]o]o]..[1131]1680[1681[1764[1376]1716[1710]1564]1692]1440[1715[1250]...[280764[315800]340875[435846].. 0 [0 [0 [0 [ 0

(@)

Matriz com Valores dos Pixels

Colunade12256[1[2[3[4[..] 40 [ 41 [ 42 [ 43 [ 44 [ 45 [ 46 [ 47 [ 48 [ 40 [ 50 [ 51 [..] 100 [ 100 | 102 | 103 [..[252[253[254[255[256
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(b)

Matriz com Valores das Frequéncias dos Pixels

Colunade 12256[1[2[3[4]...] 40 [ 41 [ 42 [ 43 [ a4 [ 45 [ 46 | 47 [ 48 [ 40 [ 50 [ 51 [..] 100 | 101 [ 102 | 103 [..[252]253[254]255]256
Linha 1 [oJofo]of..[ 20 | a2 [41 [ 42 [ 32 [ 30 [ 38 [ 34 | 36 [ 30 | 35 [ 25 |..[ 2836 [ 3158 [ 3375 [ 4273 [.[o o oo o0

(©

Figura 34: Matrizes: (a) Parte da matriz com a distribuicdo da intensidade de cinza da imagem; (b) Parte da

matriz com os valores dos pixels; (c) Parte da matriz com as frequéncias dos pixels.

Conhecidos os valores das frequéncias dos pixels e dos pixels foi possivel
construir o histograma de cada imagem padréo do respectivo grupo.

Através da limiarizacdo, cada imagem é segmentada em duas partes (fundo e
objeto), permitindo que apenas 0s objetos (a(s) célula(s) propriamente dita(s)) sejam
identificados e contabilizados. A aplicacdo de um Unico limiar para toda a amostra
(todas as imagens) gera a ocorréncia de residuos, ou seja, pontos que deveriam
pertencer ao fundo da imagem e erroneamente sdo identificados como célula,
acarretando erro de contagem. A Figura 35 apresenta quatro imagens que foram tratadas
da mesma forma (com o mesmo limiar) e no processo de segmentacao pode-se observar
que o resultado néo é aceitavel para duas delas (imagens 2 e 3) uma vez que partes do
fundo da imagem foram identificadas como objeto (células). Observa-se, porém, que as
imagens 1 e 4 que apresentam similaridade no tom de fundo foram segmentadas de
forma correta. Neste caso, 0 mesmo limiar foi adequado para ambas pela semelhanca na
principal caracteristica (distribui¢do da intensidade de cinza).

IMAGEM 2

IMAGEM 3

Figura 35: Exemplos de imagens tratadas com o mesmo limiar.
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A etapa de segmentacdo compreendeu a aplicacdo dos métodos de limiarizacao
de De Melo (2015) e os tradicionais Métodos de Otsu (1979) e Rosin (2001).

Nos métodos de Otsu e Rosin os limiares foram encontrados de forma
automatica. O algoritmo de Otsu (1979) consiste em um método iterativo que busca
valores de limiares associados & minima soma da variancia entre classes da imagem.
Neste sentido, o histograma da imagem € calculado em tons de cinza e, para cada valor
de um possivel limiar, sdo obtidos os pesos (probabilidade de um pixel pertencer a
classe do fundo ou da frente) e as médias para as classes que representam a frente e o
fundo da imagem. Os valores obtidos sdo usados no célculo da variancia entre classes.
O limiar escolhido é o que fornece o maior valor para a variancia entre classes. Ocorrera
a iteracdo para cada pixel da imagem e a verificacdo do seu valor, se esse valor for
maior ou igual ao limiar, a cor desse pixel sera redefinida como branca, caso seja menor,
a cor serd redefinida como preta, tendo-se como resultado uma imagem binéria
(TOROK & CONCI, 2016).

O algoritmo de Rosin considera gque existe uma classe dominante na imagem que
produzira um pico principal e uma classe secundaria que pode ou ndo apresentar um
pico que possa ser identificado. Uma reta é tracada no histograma da imagem ligando o
pico (intensidade com maior numero de pixels) a primeira intensidade sem pixel (vazia).
O limiar escolhido é a intensidade que maximiza o comprimento do segmento
perpendicular a esta reta que finaliza no nivel de cinza do histograma (Figura 36)
(ROSIN, 2001).

O método de Melo (Figura 36) parte da mesma premissa do método de Rosin
(2001), sendo, porém necessario encontrar os valores dos parametros de ponderagdo L
(secédo 2.2.4).
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Figura 36: ProcedimentO para a determinacdo do limiar de intensidade em um histograma unimodal (DE

MELO, 2015).
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De acordo com o método de Melo, para se obter o valor do parametro L, o
mesmo deve ser considerado igual a Lmax. Para isso, sdo determinados valores de k
(limiar) para N valores discretos de, (L1, L2,..., Ln), considerando intervalos uniformes
com espacamento de 0,1 gerando-se uma sequéncia de 100 pontos. Para cada valor de L
nesta sequéncia, um Unico valor de k € obtido para todo o conjunto de imagens. O
coeficiente de correlagéo entre os dados obtidos da contagem da metodologia CCSFPI e
os dados obtidos através das respectivas contagens dos especialistas foram utilizados
para verificar qual o melhor valor de L para as imagens analisadas (Figura 37). O
melhor valor de k é dado por:

_km ko
" Linax

Os valores de L,,,, foram computados para cada grupo de imagens.

e

0.7+
0.6
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Coeficiente de Correlacio
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Parimetro de Ponderacio L (L < [0,10])

Figura 37: indice de correlagdo C, em funcio do parametro de ponderagdo L (DE MELO, 2015).

Para cada imagem pertencente a um dado grupo se obteve um valor de limiar
especifico e, como as imagens apresentam similaridade, a média aritmética dos limiares
de todas as imagens foi utilizada como limiar do grupo. Apos a limiarizagdo com os trés
métodos, cada imagem foi transformada em preto e branco, através do processo de
segmentacéo.

Algumas imagens em preto e branco apresentaram células em grumos ou muito

préximas (Figura 38) causando a unido dos pixels e transformando o que seriam duas
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células em apenas uma. A Transformada de Watershed foi aplicada para inserir linhas

divisdrias entre os objetos, separando-os.

==

@ ®)

Figura 38: Imagem de Células Somaticas: (a) Duas células; (b) Unido dos pixels das células formando
apenas uma (VIVIANI GOMES, 2016).

No processo de contagem, as células sométicas foram identificadas através de
um procedimento que traca 0s contornos dos objetos que estdo presentes em uma
imagem preto e branco (binaria) utilizando como referéncia uma matriz que contém a
localizacdo de pixels nos limites de uma area. Os pixels 1 (Branco) sdo do objeto
(célula) e 0 (Preto) referem-se ao fundo da imagem.

Apos a identificacdo dos objetos (células), em algumas imagens foi necessario a
retirada de residuos que estavam presentes (considerados como ruidos). Para este
procedimento foi calculada a &rea de todos 0s objetos presentes em cada imagem e
foram excluidos os objetos com areas muito pequenas (inferior a 110 pixels). Durante o
processo de contagem, os objetos eram identificados, contados e somados para o calculo
do total de células na amostra. A Figura 39 ilustra o processo de identificacdo/contagem
de células em uma imagem.

Os valores obtidos foram comparados com a contagem feita pelos especialistas e

uma analise estatistica foi utilizada para comprovar a eficiéncia desta metodologia.
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2 Células Somaiticas

(@

Figura 39: Etapa de contagem das células: (a) Imagem original; (b) Reconhecimento dos objetos na

imagem; (c) Reconhecimento do residuo; (d) Retirada do residuo, deixando as células.

3.1 RESULTADOS

A Figura 40 ilustra a transformacéo da configuracdo RGB em monocromaética
para uma das imagens da amostra juntamente com o histograma e a matriz que a
representa. Verifica-se através da Figura 40-b o desempenho satisfatorio do

processo de monocromatizacéo realizado através do método descrito na se¢édo 2.2.2.
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Figura 40: Células somaéticas: (a) Imagem RGB original; (b) Imagem transformada em monocromatica; (c)
Parte da matriz da imagem monocromatica; (d) Histograma da imagem monocromatica; (e) Parte da matriz

com a distribuicdo da intensidade de cinza da imagem.

O procedimento de monocromatizacdo foi realizado para todas as imagens da
amostra global e posteriormente foram obtidas as distribuigdes das intensidades de
cinza, gerando uma matriz de 511x256. Cada linha da matriz corresponde a um objeto
(uma imagem) e as colunas correspondem aos atributos de cada objeto (intensidade de
cinza em uma dada posi¢do ou pixel). A Figura 40-e mostra um vetor de atributos da
imagem ilustrada.

Para a escolha do numero de grupos foram feitos testes com 2, 3, 4, 5 e 6 grupos.
Verificou-se que um ndmero de grupos superior a 5 ndo implicou em alteracdo
significativa dos resultados visuais e de contagem e abaixo deste valor os resultados ndo
foram satisfatorios.

A tabela 2 apresenta 0 nimero de imagens em cada um dos 5 grupos
identificados/reconhecidos pelo método FCM.
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Tabela 2: Numero de imagens por grupo separadas pelo FCM.

Numero de Imagens por Grupo

Grupol  Grupo?2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5
84 108 130 127 62

A validacdo da qualidade do agrupamento foi realizada atraves de verificacdo da
similaridade visual entre imagens de cada grupo e da contagem do namero de células. O
apéndice A apresenta todas as imagens de cada um dos grupos identificados.

A aplicacdo de um método de agrupamento Fuzzy (FCM) foi capaz de
efetivamente reconhecer padrdes de similaridade entre as diversas imagens disponiveis
da amostra. Isto sugere, portanto uma abordagem sistematica de agrupamento inicial de
imagens importante para a qualidade das etapas seguintes do processo de contagem de
celulas sométicas.

A partir dos valores das matrizes de cada centro foi possivel gerar o histograma
da imagem padrdo criada para cada grupo. Estes histogramas estdo representados nas
Figuras 41 a 45.

Histograma Imagem padréo - Grupo 1
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Figura 41: Histograma gerado a partir de informacdes da matriz do centro do grupo 1.
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Histograma Imagem padréao - Grupo 2
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Figura 42: Histograma gerado a partir de informacdes da matriz do centro do grupo 2.
Histograma Imagem padréo - Grupo 3
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Figura 43: Histograma gerado a partir de informagdes da matriz do centro do grupo 3.
Histograma Imagem padréo - Grupo 4
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Figura 44: Histograma gerado a partir de informacdes da matriz do centro do grupo 4.
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Histograma Imagem padréao - Grupo 5
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Figura 45: Histograma gerado a partir de informacdes da matriz do centro do grupo 5.

Verifica-se que os grupos 1 e 4 apresentam caracteristicas de imagens com tons
mais escuros, sendo o grupo 1 o que representa a imagem mais escura. Os grupos 2, 3 e
5 apresentam caracteristicas de imagens com tons intermediarios, tendendo para mais
claros, sendo o do grupo 5 o que representa a imagem mais clara em relacdo a todas as
outras. Através das imagens agrupadas € possivel observar e comprovar essa analise
(Ver Apéndice A).

A Figura 46 apresenta o grau de pertinéncia de cada objeto ao seu respectivo
grupo. O intervalo de valores verificados revela um bom nivel de polarizacdo do
processo de agrupamento que esta associado a qualidade do método em reconhecer a

incerteza inerente as fronteiras entre 0s grupos.

Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3
Grupo 4

Grupo 5

Média das pertinéncias

Média+Desvio Padrdo

Média-Desvio Padréo

0 T T T T T
0 100 200 300 400 500
Objetos (Imagens)

Figura 46: Grafico das pertinéncias das imagens nos grupos.

65



A aplicagdo do método FCM compreende essencialmente um problema de
agrupamento no qual o objetivo é a separacdo das imagens em grupos de acordo com a
tonalidade de cinza. Embora o resultado final da contagem (apresentado posteriormente)
seja por si s0, um indicador (indireto) da qualidade do agrupamento obtido pelo método
FCM, é importante comparar os resultados obtidos (Figuras 41-45) com diferentes
quantidades de grupos (2 a 6), segundo um critério interno de validacdo capaz de avaliar
a qualidade do agrupamento em cada caso.

Dentre os indices internos de validacdo de agrupamento propostos na literatura
(XIONG & LI, 2013), foi adotado nesta etapa o indice de Xie-Beni que avalia a
qualidade do resultado considerando a matriz de particdo (pertinéncias) juntamente com
0s centros/padrées reconhecidos para cada grupo.

_ Z}Dﬂ T ho1 Hikd(xg; ¢i)

XB = . L
n(minflei—c;[*)

,ondec; (i=1,...,p) € 0centro do grupo i.

O numerador é o valor da funcdo objetivo (FO) final obtida pelo FCM. O
denominador calcula a distancia minima entre centros de grupos diferentes (XIONG &
LI, 2013).

O indice de XB relaciona compacidade (homogeneidade) dos grupos com a
distancia entre 0s seus respectivos centros (grau de separacgdo entre os grupos). Portanto,
quanto menor a compactacdo e maior a distancia entre os centros (menor XB), melhor a
qualidade do agrupamento obtido.

A Tabela 3 apresenta os indices de XB referentes aos diferentes nimeros de
grupos (2 a 6), a partir da aplicacdo do método FCM. Os valores mostram que 0s
melhores resultados de agrupamento estdo associados ao reconhecimento de 4 ou 5
grupos. A opcdo pela escolha de 5 grupos foi reforcada pelos melhores resultados de
contagem obtidos posteriormente.

Tabela 3: indices de Xie Beni

indice de Xie Beni

2 grupos 3 grupos 4 grupos 5 grupos 6 grupos

0,413 0,359 0,292 0,301 0,348

Definidos 0s grupos com suas respectivas imagens, a proxima etapa

compreendeu a definicdo dos limiares utilizando os métodos de Melo, Otsu e Rosin.
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Para 0 método de limiarizacdo de Melo foram necessarios os valores de parametros de
ponderacdo L. A Tabela 4 apresenta os valores de L obtidos para cada grupo.

Tabela 4: Valores de L (Limiar Melo)

Parametro de ponderagdo L (L € R)

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5

2,4 2,2 2,2 2,2 2,2

O maior valor de L (grupo 1 - menor limiar) esta de acordo com o esperado,

pois a medida que a imagem € mais escura, o limiar necessario para segmenta-la é

menor. Em relacdo aos demais grupos, a Tabela 5 mostra que os valores dos limiares
sdo maiores na medida em que as tonalidades (Apéndice A) decrescem.

As médias dos limiares de Melo, Otsu e Rosin para cada grupo estdo

apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5: Médias dos limiares de Melo, Otsu e Rosin de cada grupo.

Limiares (em Pixels)
Grupol | Grupo2 | Grupo3 | Grupo4 | Grupo5
Melo 27,8522 62,9756 54,1189 42,4911 74,0836
Otsu 0,3544 0,5521 0,5147 0,4419 0,4435
Rosin | 41,1190 93,7222 78,2769 58,8462 59,2231

Estes resultados confirmam a necessidade de se utilizar um limiar especifico
para cada grupo e, portanto, a importancia da técnica de um agrupamento prévio das
imagens, pois é possivel observar que cada grupo obteve valores distintos para 0s 3
métodos (excecdo apenas para o0s grupos 4 e 5 utilizando o método de Otsu). A
proximidade entre os limiares neste caso demonstra que as imagens destes grupos (4 e
5) ndo apresentaram diferencas em suas tonalidades. Vale ressaltar, inclusive, que foi
uma avaliacdo errbnea do método, visto que o mesmo ndo apresentou resultados
satisfatorios no processo de contagem das células.

As médias dos limiares dos grupos obtidas pelo método de Melo foram as mais
adequadas uma vez que o resultado na contagem geral das células, neste caso, foi muito

préximo das contagens feitas pelos especialistas.

67



Os limiares obtidos utilizando o método de Rosin foram maiores do que 0s
limiares do método de Melo em 4 dos 5 grupos. Considerando-se que o método de Melo
apresentou melhor desempenho no resultado final de contagem das células, isto justifica
0 desempenho insatisfatério do método de Rosin uma vez que valores mais elevados de
limiares neste caso conduziriam a um maior numero de residuos (Falso Positivo) nas
imagens.

A Tabela 6 apresenta as médias dos limiares obtidos pelos métodos de Melo com

L=2,4 e Rosin considerando a amostra original sem agrupamento prévio.

Tabela 6: Limiares obtidos sem o uso do Classificador FCM

Limiar Melo Limiar Rosin

com L=2.4 _

(( em pixels)) (em pixels)
47,3198 73.7065

Comparando os valores das tabelas 5 e 6 € possivel observar que utilizar um
unico limiar obtido tanto com o método de Melo quanto com o de Rosin ndo seria
suficiente para “representar” todas as imagens diante dos diferentes valores de limiares
que foram encontrados para os respectivos grupos. Valores de limiares diferentes

confirmam que a amostra é bastante heterogénea.

A imagem da Figura 47 foi classificada pelo FCM com maior pertinéncia ao
grupo 2 cujo limiar utilizado para segmenta-la se encontra na Tabela 5. Nesta imagem a
proximidade entre as células dificultou a correta identificacdo, mantendo-se a juncéo de
algumas mesmo depois da segmentacdo. Neste caso, 0s pixels que estdo ao redor das
células estdo abaixo do valor de limiar utilizado para segmentacdo. O uso da
transformada de Watershed foi essencial em situacGes similares a Figura 47, pois
viabiliza a identificacdo da fronteira de contato entre as células, aprimorando o processo

de separacdo e identificacéo.
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Figura 47: Uso de Watershed para separar células em grumos.

A contagem automaética das células de todos os animais foi realizada através do
método CCSFPI e comparada com a contagem das células realizada por trés
especialistas diferentes, sem contato uns com 0s outros para evitar qualquer tipo de
interferéncia. Os 3 especialistas aplicaram o método tradicional DMSCC para efetuar a

contagem das células. As Tabelas 7, 8 e 9 apresentam os resultados de contagem.

Tabela 7: Contagem final das células somaticas - Limiar Melo

Contagem Final das Células Soméaticas com Limiar Melo

CCSFPI | Especialistal | Especialista 2 | Especialista 3
1476 1475 1507 1510

Pode-se observar pelos valores apresentados na Tabela 7 a proximidade dos
valores encontrados pelo método CCSFPI utilizando o método de limiarizacdo de Melo
com a contagem dos especialistas. O agrupamento prévio das imagens, bem como o uso
do pardmetro de ponderacdo L do método proporcionou a adequacéo dos limiares para
os diferentes grupos de imagens com similaridade, tendo como consequéncia um bom

resultado na identificacdo/contagem das células.

Tabela 8: Contagem final das células sométicas — Limiar Otsu

Contagem Final das Células Somaticas com Limiar Otsu
CCSFPI | Especialista 1 | Especialista 2 | Especialista 3
0 1475 1507 1510

De acordo com a Tabela 8, o0 método de limiarizacdo Otsu foi ineficiente para

esta aplicacdo. Segundo NG (2006), a técnica de Otsu € bastante utilizada e fornece
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resultados satisfatorios no processo de limiarizagdo de imagens que apresentem
histograma de distribui¢do bimodal, podendo falhar se o histograma for unimodal ou
préximo do unimodal. Verifica-se em alguns histogramas de imagens (Figura 48) que
h& um comportamento tipicamente unimodal (uma classe maior de pixels representada
pelo fundo da imagem), o que pode justificar a limitagdo do método de Otsu para a

amostra analisada.

Exemplo Imagem Animal 1 Exemplo Imagem Animal 2 Exenplo Imagem Animal 3

= 4 o

Exemplo Imagem Animal 4 Exemplo Imagem Animal 3

Figura 48: Exemplos de histogramas unimodais das imagens tratadas.

O método de limiarizacdo de Rosin proporcionou a contagem, porém com

resultados inconsistentes (Tabela 9).

Tabela 9: Contagem final das células somaticas — Limiar Rosin

Contagem Final das Células Sométicas com Limiar Rosin
CCSFPI | Especialistal | Especialista 2 | Especialista 3
3838 1475 1507 1510

Apesar do método de Rosin assumir que existe uma classe dominante na
imagem (fundo), em relacdo a classe secundéaria (células), os limiares encontrados ndo
foram os adequados, gerando residuos que foram contabilizados como células. O
exemplo na Figura 49 mostra que a mesma imagem original tratada com o limiar de

Rosin apresenta erro de contagem das células, enquanto que com o limiar de Melo a
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contagem e feita de forma correta na imagem analisada. 1sso aconteceu com muita
frequéncia, o que sugere que o método de Rosin tende a superestimar a quantidade de

células.

Imagem Original (m) 6 célulals)

Células

Células

Figura 49: Exemplo de uma imagem original: (a) Tratada com Limiar de Rosin; (b) Tratada com Limiar
de Melo.

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos utilizando apenas um limiar para o
processo de limiarizacdo/segmentacdo das células, ou seja, sem a aplicagdo de um
agrupamento prévio das imagens, o que confirma mais uma vez a necessidade deste
procedimento.

Tabela 10: Contagem das células somaticas sem uso do FCM.

CCSFPI CCSFPI
com Limiar | com Limiar | Especialista | Especialista | Especialista
Melo Rosin 1 2 3
(L=2.4)
2235 7473 1475 1507 1510

A Figura 50 apresenta uma analise comparativa dos resultados obtidos da
contagem das células de todas as imagens da amostra, utilizando o método de

limiariazagao de Melo.
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De acordo com os “boxplots” apresentados, verifica-se que as medianas das
distribuicbes sdo semelhantes, o que mostra que a contagem automatica realizada pelo
método CCSFPI foi eficiente se comparada a contagem manual realizada pelos trés

especialistas.

COMPARACAO ENTRE CCSFPIE ESPECIALISTAS
:% = o
# & o
ﬁ - o o o o
g :
g 2 2 : 2
I — & & 5
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('(.'SIFI"I [sp,,,;ilnuﬂa 1 E:pm:lialish 2 Especialista 3

Figura 50: Boxplot comparativo entre CCSFPI (com limiar de Melo) e especialistas.

Em relacdo a dispersdo, verifica-se que todas as medianas (método CCSFPI e
especialistas) foram iguais a 2 células somaéticas e o terceiro quartil (75% de valores
acima da mediana) também foi 0 mesmo em todas as contagens. O primeiro quartil (25
% de valores abaixo da mediana) obtido pelo método CCSFPI foi inferior aos resultados
dos especialistas.

Para identificar qual o teste estatistico mais apropriado para a validacdo dos
resultados foi necessario verificar inicialmente um critério importante, qual seja, o
comportamento normal da amostra. Os dados sdo considerados normais ou homogéneos
quando os seus valores apresentam uma distribuicio em torno de um valor
supostamente central.

Foram avaliados todos os dados da contagem (toda a amostra) do método
CCSFPI e dos especialistas com base no teste grafico quantil-quantil que é um
procedimento adotado para verificacdo da normalidade (WILK & GNANADESIKAN,
1968). Este teste compara duas distribui¢des tragando seus quantis amostrais. Os quantis
amostrais sdo os resultados da contagem real versus os quantis teoricos esperados para

uma distribuicdo normal. Cada quantil é obtido em intervalos regulares que dividem os
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dados em subconjuntos de mesma dimensdo. Se os pontos dos quantis amostrais se
situarem em torno de uma reta (quantis teoricos), entdo a distribuicdo se aproxima da
distribuicdo normal. A reta que indica a normalidade € obtida a partir dos pontos
[-1,X—s], [1, X+ s], onde X é a média e s é o desvio padrdo da amostra. Conforme
pode ser visto das Figuras 51 a 54 o afastamento da distribuicdo normal é evidente em

todos os casos, mostrando que ndo ha normalidade nos resultados de contagens obtidos.

Teste de Normalidade - Dados da contagem CCSFPI

15 20 25
I

Quantis amostrais
10

T T \ T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3

Quantis tedricos

Figura 51: Teste de normalidade com os dados da contagem do método CCSFPI.

Teste de Normalidade - Dados da contagem Especialista 1

15

10

Quantis amostrais

Quantis tedricos

Figura 52: Teste de normalidade com os dados da contagem do especialista 1.
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Teste de Normalidade - Dados da contagem Especialista 2
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Figura 53: Teste de normalidade com os dados da contagem do especialista 2.
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Figura 54: Teste de normalidade com os dados da contagem do especialista 3.

Para uma distribuicdo que ndo tenha comportamento normal, testes estatisticos
nao paramétricos de validagdo podem ser aplicados (“Um teste ndo paramétrico é
baseado em um modelo que especifica somente condi¢des gerais e nenhuma a respeito
da forma especifica da distribuicdo da qual a amostra foi extraida”, SIEGEL e
CASTELLAN, 1975).
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Foi utilizada como prova estatistica ndo-paramétrica a Kruskal Wallis, pois esta
apresenta duas condicfes favordveis que permitem a sua aplicacdo. Primeiro, a
comparacdo entre trés ou mais grupos e, segundo, a existéncia de amostras
independentes. O teste consiste em determinar se as medianas de dois ou mais grupos
diferem. Um fator importante é que os dados para todas as contagens (CCSFPI,
Especialistas 1, 2 e 3) devem ter distribui¢des similares, o que se verifica neste trabalho,
conforme mostrado nas Figuras 51-54. O teste Kruskal Wallis é utilizado em outros
trabalhos (Nyame et. al, 2018, Chaloupkova et. al, 2018, Khan & Kbhan, 2018,
Rajaraman et. al, 2018).

Utiliza-se um nivel de significancia a de 5% (tradicionalmente usado) que se
refere a probabilidade de se concluir a existéncia de diferenca entre as medianas.
Juntamente com o nivel de significancia se adota o valor-p que é uma probabilidade
cuja fungdo é medir a evidéncia contra a hipdtese. Deve-se, portanto comparar o valor-p
com o nivel de significancia a fim de avaliar a hipotese nula para determinar se alguma
das diferencas entre as medianas (CCSFPI, Especialista 1, Especialista 2, Especialista 3)
é estatisticamente significativa.

Se valor-p < a as diferengas entre algumas das medianas sdo estatisticamente
significativas. Caso contrario, as medianas ndo sdo estatisticamente diferentes. Feito o
teste de Kruskal Wallis com os dados das quatro contagens, o valor-p obtido foi de
0,5481, comprovando que as medianas de todas as contagens obtidas (pelo método
proposto e pelos 3 especialistas) ndo sdo estatisticamente diferentes. Esta andlise
estatistica demonstra que o método proposto foi capaz de gerar resultados consistentes
com as contagens realizadas pelos especialistas.

Outra analise feita compreendeu a verificacdo entre as diferencas da contagem
das células de cada imagem individualmente, e ndo da contagem geral.

Para cada imagem, um Falso Positivo (FP) refere-se a identificacdo de pontos,
pelo método, que ndo séo células e um Falso Negativo (FN) refere-se a células que nédo
foram efetivamente contadas pelo método proposto. A tabela 11 apresenta os valores
das respectivas contagens e a Tabela 12 apresenta os resultados de FP e FN (Espl,
Esp2, Esp3 referem-se aos especialistas 1, 2 e 3, respectivamente). O percentual de FP
foi calculado com base na quantidade de células contabilizadas pelo método, ou seja,
qual o percentual de células contadas pelo método que realmente ndo sdo células. Por

sua vez, o percentual de FN foi calculado com base no total de células contadas pelo
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contabilizadas pelo método.

especialista, ou seja, qual percentual de células contadas pelo especialista que ndo foram

Tabela 11: Contagens células (Limiar Melo)

Contagens Amostra total
Contagem células Espl 1475
Contagem células Esp?2 1507
Contagem células Esp3 1510
Contagem células método CCSFPI 1476

Tabela 12: Falsos positivos e falsos negativos (Limiar Melo)

Analise dos falsos positivos e falsos negativos

FP Espl | FN Espl |Percentual FP Espl Percentual FN Espl

207 206 (207/1476)*100= 14,02% | (206/1475)*100= 13,97%
FP Esp2 |FN Esp2 |Percentual FP Esp2 Percentual FN Esp2

197 228 (197/1476)*100= 13,35% | (228/1507)*100= 15,13%
FP Esp3 |FN Esp3 |Percentual FP Esp3 Percentual FN Esp3

204 238 (204/1476)*100= 13,82% | (238/1510)*100= 15,76%

FP- Falso Positivo; FN- Falso Negativo

Pode-se observar pelos resultados obtidos, que os percentuais dos falsos
positivos e o0s percentuais dos falsos negativos foram muitos préximos. Isso indica que a
metodologia CCSFPI utilizada com o limiar de Melo mantém um equilibrio entre os
valores encontrados e mostra que a mesma ndo é tendenciosa.

Duas situacbes podem justificar a presenca dos falsos positivos e falsos
negativos e estdo relacionadas a presenca de imperfei¢cGes nas imagens. O primeiro caso
se refere ao processo de geracdo da imagem (Figura 55) no qual a iluminacdo
inadequada pode contribuir para a ocorréncia de erros. O segundo, o fato do leite de
bufalas apresentar elevada quantidade de gordura pode gerar uma dificuldade no
processo de confeccdo de alguns esfregacos, fazendo com que o corante utilizado nédo
tenha a aderéncia necessaria ao nucleo da celula, deixando-o muito claro na imagem
(Figura 56). Ambas imperfeicdes dificultam o processo de limiarizacdo/segmentacao

causando problemas no processamento das imagens.
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Imagem original: 2 células somaticas Células contabilizadas: 11 células somaticas

M ¥

®)

Figura 55: Imagem tirada com iluminacéo inadequada: (a) Imagem escura demais; (b) Contagem
das células com erro.

Imagem original: 4 células somaticas Célula contabilizada: 1 célula somatica

@ ' ®)

Figura 56: Amostra com excesso de gordura: (a) Células com nicleos deshotados;(b) Contagem das
células com erro.
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CAPITULO 4
CONCLUSOES E SUGESTOES
PARA TRABALHOS FUTUROS

4.1 CONCLUSOES

O uso do Fuzzy C-means foi de grande relevancia na etapa de pré-
processamento, mostrando a sua importancia para 0 sucesso na separacdo de imagens
com tonalidades de fundos variadas e que necessitem de tratamentos diferenciados.

Os trabalhos envolvendo a aplicagdo de um método de agrupamento néo
hierarquico (tal como o FCM) no reconhecimento de imagens contemplam o uso desta
técnica na etapa de processamento, mais especificamente na segmentacdo. O método
proposto neste trabalho (CCSFPI) prop6e o uso do FCM na etapa de pré-processamento
que consiste na preparacdo das imagens coletadas (amostra disponivel) cuja qualidade
no resultado final da contagem possui um efeito muito significativo. Além do
agrupamento, a aplicacdo do FCM viabiliza o reconhecimento de padrbes de imagens
referentes a cada um dos grupos, o que oferece um referencial de comparagdo e
conhecimento da propria amostra.

Na contagem geral, a metodologia proposta com o método de limiarizacdo de
Melo obteve um excelente resultado, conforme foi mostrado no teste de Kruskal Wallis.
O método de Melo permite a alteracdo do parametro de ponderacgéo (L), podendo ajustar
os valores dos limiares para atender aos diferentes grupos de acordo com a caracteristica

das imagens em cada um destes grupos.
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Um fator que deve ser considerado é a forma da aquisi¢cdo das imagens, com

relacdo a intensidade de iluminacgdo, evitando que se tenha muita variagdo entre elas. A

iluminacdo incorreta pode levar a resultados ndo satisfatorios, pois dificulta a aplicacao

das etapas de processamento na imagem. Isso foi perceptivel em algumas imagens aqui

tratadas. Outro fator a ser observado é a elaboracdo da lamina, pois o leite a ser

examinado possui alto teor de gordura, podendo provocar dificuldade na confec¢do da

lamina, acarretando dificuldade de deteccdo das células.

A contagem geral do método CCSFPI utilizando a limiarizacdo de Melo,

comparado com a contagem dos especialistas mostrou ser eficiente, sendo promissor

para substituir o método de contagem DMSCC.

4.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Implementar um método de limiarizacdo ainda mais eficaz ou o
aperfeicoamento de um ja existente para proporcionar um melhor
resultado. Considerando que a criagdo de um novo parametro (método de
Melo) aperfeicoou um método ja existente (Rosin), a aplicacdo de um
outro parametro associado ao histograma da imagem pode aumentar o
ajuste do limiar e viabilizar a obtencdo de vérias medidas estatisticas a
partir de um histograma tais como valores de maximo e minimo, valor
médio, variancia e desvio padrdo dos niveis de cinza da imagem,
proporcionando melhores ajustes na imagem através destes dados.
Realizar a coleta e fazer testes com amostras de tanques de expansao, pois
esta € a alternativa mais frequente para identificacdo de problemas de
mastite em rebanhos.

Desenvolver um produto tecnolégico com o CCSFPI embarcado, com
custo e condicdes de utilizacdo e transporte acessiveis para produtores de

leite.
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