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Resumo

O movimento realizado por alguns protozoarios ¢ um estimulo visual crucial em analises
microscopicas, sobretudo quando os microrganismos apresentam caracteristicas morfologi-
cas quase imperceptiveis. E o caso do parasito Trypanosoma cruzi, onde o baixo contraste
dele dificulta sua localizacdo em amostras de sangue preparadas sem corante. No entanto,
as interacoes desse parasito com a vizinhanga, como colisoes com células sanguineas e
choques durante a fuga de confinamentos em aglomerados celulares, geram movimentos
colaterais que auxiliam na deteccao. Assim, uma nova abordagem computacional com
base na saliéncia de movimento é proposta neste trabalho, considerando o movimento
colateral do T. cruzi suficientemente perceptivel para superar contextos dinamicos da
analise parasitologica direta. Para isso, o movimento é estimado em videos de microscopia
optica utilizando fluxo 6ptico denso e vestigios indicadores de movimento colateral dos
parasitos sao investigados em mapas de saliéncia. Os experimentos realizados contribuiram
para validar uma versao mais generalista da abordagem proposta, alcancando valores
superiores a 0.8 para a métrica I} na maior parte dos videos de validacao. Os resultados
asseguram a aplicacao desse método biologicamente motivado, além de reconhecer o movi-
mento colateral do T. cruzi como promissor em ferramentas computacionais de auxilio a

pesquisa e diagnostico médico da Doenga de Chagas.

Palavras-chave: Diagnéstico baseado em motilidade. Deteccao de Trypanosoma cruzi.

Deteccao da saliéncia de movimento. Movimento colateral. Anélise de videos biomédicos.



Abstract

The motion performed by some protozoa is a crucial visual stimulus in microscopy analysis,
especially when microorganisms have almost imperceptible morphological characteristics.
It is the case of the Trypanosoma cruzi parasite, where its low contrast makes it difficult
to locate in blood samples prepared without dye. However, the interactions of this parasite
with the neighborhood, such as collisions with blood cells and shocks during the escape
of confinements in cell clumps, generate collateral motions that assist in the detection.
Thus, a new computational approach based on motion saliency is proposed in this work,
considering the collateral motion of 7. cruzi sufficiently noticeable to overcome dynamic
contexts of direct parasitological analysis. For this, the motion is estimated in optical
microscopy videos using dense optical flow, and vestiges of collateral motion of parasites
are investigated on saliency maps. The experiments carried out contributed to validate a
more general version of the proposed approach, reaching values greater than 0.8 for the
F| metric in most validation videos. The results ensure the application of this biological-
inspired method, in addition to recognizing the collateral motion of T. cruzi as promising

in computational tools to aid research and medical diagnosis of Chagas disease.

Keywords: Motility-based diagnostic. Trypanosoma cruzi detection. Motion saliency

detection. Collateral motion. Biomedical video analysis.
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1 Introducao

Observacoes por microscopia Optica permitem identificar o microrganismo que é
de especial interesse para este trabalho: o protozoario flagelado Trypanosoma cruzi (T.
cruzi). As primeiras descri¢oes do T. cruzi, pelo cientista brasileiro Carlos Chagas, foram
realizadas a partir de inspe¢des desse parasito usando o corante Giemsa, como apresentado
na Figura 1. Essa técnica de coloracao é ainda hoje empregada em analises laboratoriais e
possibilita localizar esses parasitos em amostras de sangue, permitindo assim o diagnoéstico

médico de uma importante doenga parasitdria conhecida como Doenga de Chagas (DC),

cujo nome foi dado em homenagem ao seu descobridor (FIOCRUZ, 2017).

} Y,

Figura 1 — Esfregago sanguineo de animal infectado corado com Giemsa. As setas indicam
a forma tripomastigota do T. cruzi entre células do sangue (FIOCRUZ, 2017).

De acordo com a Organizacdo Mundial de Saide (OMS), a DC pertence ao grupo
de doencas tropicais consideradas negligenciadas, apresentando indicadores inaceitaveis
e investimentos reduzidos em pesquisas, producao de medicamentos e em seu controle.
Estima-se que cerca de 6 a 7 milhdes de pessoas no mundo, principalmente na América
Latina, estejam infectadas por 7. cruzi (WHO, 2020). Além disso, surgem 28 mil novos
casos a cada ano, uma vez que 65 milhoes de pessoas correm risco permanente de contrair
essa enfermidade em um dos 21 paises das Américas, onde a DC é considerada endémica.
Nessa mesma regiao, aproximadamente 12 mil pessoas morrem anualmente vitimas da
doenca (PAHO, 2019). No Brasil, a mortalidade por DC é considerada bastante elevada,
representando uma das quatro maiores causas de morte por doencas infecciosas e parasita-
rias no pais. Calcula-se que de 1,0 a 2,4% da populacao, o equivalente a 1,9 e 4,6 milhdes

de pessoas, esta infectada com T. cruzi (MS, 2019).

O mais importante mecanismo de transmissao da DC é o vetorial, onde o principal
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vetor de propagacao da doenga é o inseto triatomineo conhecido como barbeiro. A Figura
2 apresenta de modo simplificado o ciclo de transmissao do T. cruzi. Nas ultimas décadas,
esforgos empregados pelos programas de controle vetorial contribuiram substancialmente
para a diminuicdo da transmissao sobretudo em &areas rurais (BERN et al., 2011). No
entanto, a descricao de surtos endémicos recentes da DC transmitida oralmente abriu uma
nova area de estudo e andlise (DIAS et al., 2016), especialmente por conta da ingestao de
alimentos contaminados com fezes de barbeiros infectados, como suco de frutas (goiaba,
agal e caldo de cana/garapa). Outras formas de transmissao possiveis sdo: contaminagao
de mae para filho ou forma congénita, transfusoes de sangue, transplante de 6rgaos e
acidentes de laboratorio.

Estagio no inseto triatomineo Estagio em mamiferos

O inseto pica e libera tripomastigotas
nas fezes, alcangando a corrente
@ sanguinea.

Os tripomastigotas
invadem células onde se
transformam em amastigotas.

Transformam-se em

tripomastigota7

o Os epimasti

tripomastigotas
invadem

B
novas célulasgfe e

Os amastigotas

multiplicamsse multiplicam-se dentro
como das células

amastigotag. assexuadamente.

gotas

multiplicam“fe.
Transformam-se em oA,
epimastigotas no @ e
intestino do inseto. = \__/

) Os tripomastigotas
é‘aﬂ Forma infectante sanguineos sdo absorvidos
por outro inseto em nova

Os amastigotas
transformam-se em
tripomastigotas e
destroem a célula
saindo para o sangue.

Muitas espécies de mamiferos tém sido

# Forma diagnosticada ) ]
ﬁ & picada. reconhecidas como hospedeiros de T. cruzi.

Figura 2 — Ciclo de transmissao do 7. cruzi. Adaptado de CDC (2019).

A DC apresenta duas fases clinicas: aguda e cronica (COURA; DIAS, 2009).
Apo6s a infecgao, a maioria dos individuos apresentam fase aguda assintomatica. Na fase
cronica da doenca, aproximadamente 40% dos pacientes desenvolvem formas sintométicas,
manifestando principalmente complicagoes cardiacas e/ou digestivas que surgem depois de
muitos anos (FIOCRUZ, 2017). O diagnéstico na fase aguda pode ser realizado por meio
de provas parasitolégicas diretas, onde os tripomastigotas sanguineos sao identificados
diretamente em exames de sangue do paciente (DNDi, 2019). Os métodos parasitologicos
diretos sdo recomendados na fase aguda devido a sua execucao simples e econémica. Além
disso, ¢ durante essa fase que os pacientes chagasicos apresentam elevada carga parasitaria,

facilitando assim a identificagao visual dos parasitos por profissionais habilitados (BRASIL,
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2019). O diagndstico na fase crénica é feito através de sorologia convencional, pois a
parasitemia circulante é quase nula, a nao ser que seja um paciente immunossuprimido

com reagudizacao da doenca.

Menos de 10% das pessoas com DC nas Américas sao diagnosticadas e cerca
de 1% das que tém a doenga recebe o devido tratamento antiparasitario (DNDi, 2019).
Uma pessoa infectada que seja diagnosticada ainda na fase aguda e receba o tratamento
adequado tem aproximadamente 100% de chance de cura (MSF, 2018), o que demonstra
a importancia estratégica do diagndstico e tratamento ainda nessa fase. Para a Coalizao
Global de Chagas, é importante aumentar os esforcos e recursos na detecgdo precoce.
Além disso, deve-se admitir que as ferramentas atuais de diagnéstico e tratamento ainda
apresentam limitagoes e necessitam ser melhor adaptadas as condigoes da populacao afetada
(CGC, 2021). Pacientes na fase aguda muitas vezes nao sao diagnosticados adequadamente,
dentre as razoes pode-se destacar a auséncia de sintomas do portador da doenca, o
desconhecimento dos profissionais de satde sobre DC, mesmo em areas endémicas, ou
a falta de acessibilidade ao diagnostico e tratamento, sendo esse um contexto bastante
comum para doengas negligenciadas (DNDi, 2019). E importante ressaltar que a deteccao
de T. cruzi no sangue depende da acuidade visual de profissionais habilitados, o que é

suscetivel também a erros ocasionados pela fadiga do olho humano ou inexperiéncia.

Localizar o T. cruzi com base na cor, textura ou morfologia é uma tarefa desafiadora
em anélises parasitolégicas (JUNQUEIRA et al., 2011). Esses microrganismos apresentam
baixo contraste no campo visual do microscopista, visto que suas estruturas internas sao
incolores e transparentes. O uso de técnicas de coloragao na preparacao das amostras de
sangue permite evidenciar detalhes morfologicos deles, facilitando assim sua identificacao
na analise laboratorial. No entanto, esse procedimento acarreta na morte dos parasitos,
dispensando sua motilidade caracteristica, que também pode ser um fator chave para a
deteccao (ALANIS et al., 2004).

De uma forma geral, o movimento do 7. cruzi é caracterizado pelo batimento
de seu flagelo. Alguns trabalhos foram publicados no sentido de investigar e reconhecer
padroes no movimento desses parasitos (BALLESTEROS-RODEA et al., 2012; SOSA-
HERNANDEZ et al., 2015; ALVES et al., 2016). Um aspecto interessante é que sua
motilidade afeta os elementos figurados do sangue (globulos vermelhos, glébulos brancos e
as plaquetas) circundantes que, participando desse movimento, sdo sinalizadores de sua
presenca. Situagoes de confinamento, lotagdo ou fluxo intenso influenciam na mobilidade
desses parasitos méveis (HOCHSTETTER; PFOHL, 2016).

Apesar do movimento ser uma caracteristica intrinseca do ciclo de vida parasitario,
Zhang et al. (2018) afirmam que o diagnéstico com base no movimento de parasitos como
o T. cruzi ainda é pouco explorado. Nesse caso, a criacao de modelos computacionais pode

contribuir nessa dire¢ao, automatizando a identificacdo de parasitos no sangue através do
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seu movimento caracteristico. Logo, essa aptidao natural dos parasitos tem potencial de
aplicacdo no desenvolvimento de novas ferramentas computacionais, contribuindo para

uma analise parasitoldgica mais assertiva.

No campo de estudo de processamento de imagens e visao computacional, alguns
trabalhos foram publicados para auxilio a pesquisa e ao diagnéstico médico da DC. A
maioria sdo abordagens para detecgdo e/ou contagem de T. cruzi em amostras de sangue
infectado, onde se investigam caracteristicas espaciais da imagem como cor, textura e
forma (SOBERANIS-MUKUL et al., 2013; UC-CETINA; BRITO-LOEZA; RUIZ-PINA,
2013; MAZA-SASTRE et al., 2014; UC-CETINA; BRITO-LOEZA; RUIZ-PINA, 2015;
OJEDA-PAT; MARTIN-GONZALEZ; SOBERANIS-MUKUL, 2020; VEGA-ALVARADO
et al., 2020). Nessa mesma categoria, ha trabalhos que procura por T. cruzi diretamente
em células hospedeiras (NOHARA et al., 2010; MOON et al., 2014; RELLI et al., 2017).

A segunda categoria de trabalhos considera aspectos temporais em imagens se-
quenciais ou quadros de video. Em geral, esse tipo de abordagem explora o movimento
do T. cruzi visando a detec¢ao e/ou contagem. Sem fazer uso de microscopios 6pticos
convencionais de campo claro, esses trabalhos normalmente implementam recursos compa-
tiveis em hardware ou utilizam microscopios especializados para a geragao de imagens e
deteccao. Além disso, algumas técnicas dependem de procedimentos particulares de coleta

e preparacao das amostras, removendo artefatos ou realgando caracteristicas do T. cruzi.

Alanis et al. (2004) aplicaram o mecanismo de diferenciacao temporal para uma
sequéncia de quadros, a fim de calcular o movimento na cena e, assim, detectar o parasito
T. cruzi. Romero, Monaldi e Alanis (2012) usaram a técnica de microscopia holografica
digital para deteccao de T. cruzi. Esse método identifica automaticamente o movimento
dos parasitos com base na presenca de picos em um mapa de fase sem ambiguidade. Em
seguida, os autores usam binarizacao e operagoes morfologicas para a contagem. Zhang et
al. (2018) apresentaram uma plataforma de imagem computacional livre de rétulos baseada
em motilidade para detectar parasitos em fluidos corporais usando analise holografica
de manchas e deep learning, aprendizagem profunda em portugués. Takagi et al. (2019)
aplicaram uma técnica de autocorrelacao local ciibica de ordem superior para extrair
caracteristicas relacionadas a forma e ao movimento de parasitos T. cruzi com o proposito

de estimar a parasitemia em amostras desconhecidas.

Nesse cenario, este trabalho de pesquisa apresenta uma nova abordagem computa-
cional, visando a andlise parasitolégica de T. cruzi em videos de microscopia 6ptica do
sangue. Desse modo, este capitulo esta organizado da seguinte forma: a secao 1.1 apresenta
os aspectos que motivaram este trabalho; a se¢ao 1.2 descreve a problematica envolvida
para este tipo de abordagem; a secao 1.3 indica quais sdo os objetivos esperados ao final
da pesquisa; a secao 1.4 mostra as contribuigoes; a secao 1.5 informa a producao cientifica

e a se¢ao 1.6 detalha a organizacao desta dissertagao.
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1.1 Motivacao

A principal motivacao para este trabalho encontra-se na necessidade de mais
esforcos em pesquisa e meios de diagnostico médico para a DC, tendo como finalidade
o desenvolvimento de uma nova aplicacao em visao computacional para deteccao do T.
cruzi em videos de microscopia Optica do sangue. Ao contrario da maioria dos trabalhos

na literatura, essa abordagem prioriza o movimento como fator chave para a detecgao.

Estudos sobre o comportamento ocular e a atencao visual permitem lancar luz na
proposicao de um novo método. Ao observar uma lamina, o movimento caracteristico do
T. cruzi tende naturalmente a atrair a atencao visual de profissionais habilitados. Desse
modo, a analise computacional da saliéncia de movimento no campo visual da lamina pode

reproduzir a percepc¢ao do microscopista, indicando os parasitos existentes na amostra.

Desse modo, inspirado em mecanismos da atencao visual, este trabalho atenta
para o contexto negligenciado da DC, levando em consideracao o uso de microscopios
opticos convencionais de campo claro para geracao de imagens e a auséncia de hardwares
especializados para auxiliar a detecgao. Além disso, a proposta nao condiciona a preparacao
das amostras a procedimentos particulares de coleta, remocao de artefatos ou técnicas de

coloracao para realcar caracteristicas morfolégicas do T. cruzi.

1.2 Descricao do problema

Uma variedade de movimentos pode ser observada em videos de microscopia Optica
de amostras de sangue. Tragcando um paralelo com a atencao visual, estimulos visuais
em demasia podem comprometer o foco e a atencdo humana para os alvos que mais
importam na cena. Logo, detectar parasitos moéveis em cenérios de intenso dinamismo nao
¢ uma tarefa facil para abordagens computacionais. A Figura 3 ilustra um cendrio tipico
encontrado neste estudo, com a presenca de parasitos T. cruzi realizando seu movimento

em meio a células sanguineas nem sempre estaticas.

As interagoes do 7. cruzi com elementos circundantes geram vestigios indicadores
de sua presenca. Desse modo, os vestigios percebidos sao estimulos colaterais da locomogao
desses parasitos moveis e podem ocorrer devido as interagoes hidrodinamicas com fluidos
corporais, esbarros em artefatos ou por causa das colisoes ocasionadas durante a fuga de
confinamentos em aglomerados celulares. Consequentemente, essas agoes interferem no
movimento desses microrganismos e influenciam os elementos vizinhos, inertes ou nao,
provocando manobras abruptas. E importante ressaltar que a presenca do 7. cruzi é
percebida pela visao humana como um movimento colateral dos elementos vizinhos, sendo
por isso denominado de movimento colateral. A Figura 3 mostra o movimento colateral a

partir de situagoes de contato do T. cruzi com células vizinhas.
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Figura 3 — Dinamismo em videos de microscopia 6ptica de sangue infectado com parasitos
T. cruzi. Os elementos observados na cena (7. cruzi e células sanguineas)
realizam movimentos (flutuante, PTZ ou colateral) que variam em intensidade
(baixa, moderada ou alta) e diregao (0-360°).

Eventualmente, estimulos externos podem afetar a lamina, perturbando assim
os elementos em observagao no campo visual. Como resultado, a cena torna-se ainda
mais dinamica por conta da instabilidade gerada. Embora os parasitos também estejam
suscetiveis a ruidos externos, sdo os artefatos livres e sem motilidade que aparentam maior
vulnerabilidade nessas ocorréncias. Basta o manuseio de alguma das estruturas méveis
do microscopio 6ptico, como um ajuste no charriot, para células livres e aglomerados
desencadearem conjuntamente um movimento em fluxo. Em alguns momentos, esses
elementos parecem estar flutuando na lamina em virtude da resposta a novos impulsos,
alterando repentinamente as caracteristicas de seu movimento. Por conta disso, esse

movimento foi denominado de flutuante. Na cena apresentada na Figura 3, algumas células
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sanguineas apresentam movimento flutuante em direcao a angulos compreendidos entre
180-270° e intensidade variando gradativamente de moderada, no canto superior esquerdo,

para ocorréncias mais baixas na parte inferior da imagem.

O dinamismo na cena pode se intensificar com ajustes de foco das lentes objetivas do
microscopio. Nesse caso, ¢ importante considerar que essa a¢ao nao conduz ao movimento
real dos elementos em observagao, mas a uma percepcao falsa de movimento. Quando a
inspecao microscopica acontece com o auxilio de abordagens computacionais, certamente,
esse é um aspecto extremamente relevante, ou critico, se forem utilizados mecanismos de
pan-tilt-zoom (PTZ) de cameras acopladas em possiveis registros durante a varredura da
lamina. Pan é a movimentacao horizontal ou panoramica da camera, tilt é a movimentacao
vertical da caAmera e zoom é o reajuste das lentes para a ampliacao da imagem. O artefato
estd sob influéncia do movimento PTZ quando o movimento resultante observado é o desses
ajustes. A Figura 3 apresenta algumas células e aglomerados aparentemente estaticos
que estao sendo influenciados exclusivamente pelo movimento PTZ, de maneira que, as
maiores intensidades sao observadas nos elementos posicionados nos extremos da imagem,

simulando o efeito de ampliacdo do zoom (zoom in).

Identificar o movimento colateral do 7. cruzi em meio ao complexo fundo dindmico
presente na cena é o grande desafio para o éxito na deteccao desses parasitos. Assim, a
metodologia proposta neste trabalho considera, por hipdtese, que o movimento colateral do

T. cruzi seja suficientemente saliente para localizd-lo em sistemas de visao computacional.

1.3  Objetivos

Inspirada em mecanismos de atencao visual, esta dissertacao apresenta um método
bottom-up para deteccao de parasitos T. cruzi com base na saliéncia de movimento. Para

alcancar esse objetivo geral, foram tragados os seguintes objetivos especificos:

« Organizar uma base de videos de microscopia éptica obtida a partir de métodos
parasitologicos diretos sem técnicas de coloragao;

o Implementar uma abordagem computacional para deteccao de parasitos T. cruzi
com base na saliéncia de movimento;

 Identificar vestigios que caracterizem o movimento colateral dos parasitos;

o Aplicar diferentes técnicas para deteccao de movimento a fim de avaliar a

capacidade de generalizacao da abordagem proposta.

1.4 Contribuicoes

As principais contribui¢oes desta pesquisa sao as seguintes:
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« Analise do movimento colateral como parametro para a localizagdo de parasitos
T. cruzi em abordagens computacionais;
e Desenvolvimento de um método baseado em saliéncia de movimento para detecgao

de parasitos T. cruzi em videos de microscopia Optica do sangue.

1.5 Producdo cientifica

A producao cientifica oriunda desta dissertacao resultou na publicacao de um artigo,

a saber:

« MARTINS, G. L.; FERREIRA, D. S.; RAMALHO, G. L. B. Collateral mo-
tion saliency-based model for Trypanosoma cruzi detection in dye-free blood
microscopy. Computers in Biology and Medicine, v. 132, p. 104220, 2021. DOI:
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2021.104220

1.6 Organizacdo do trabalho

Neste primeiro capitulo sao introduzidos o tema e a motivacao deste trabalho.
Além disso, sdo discutidos aspectos relacionados a problematica em torno da detecgao
de parasitos T. cruzi em videos de microscopia 6ptica do sangue. Na sequéncia sao

apresentados os objetivos, contribuicoes e producao cientifica desta pesquisa.

O Capitulo 2 revisa os conceitos teodricos utilizados no desenvolvimento desta
dissertacao. A saliéncia visual é abordada em termos da atencao visual, deteccao de

saliéncia e estimativa da saliéncia via andlise de movimento.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia proposta, destacando o método bottom-up
com base na saliéncia de movimento para a estimativa dos parasitos. O procedimento
experimental é esmiucado a partir de seus mddulos, sao eles: organizagao de dados (A),

deteccao de parasitos (B), formas de avaliacao (C) e otimizacdo de parametros (D).

O Capitulo 4 mostra os resultados obtidos nos fluxos de otimizacao e validacao.
Além disso, diferentes configuragbes do método para estimativa de fluxo éptico denso sao

avaliadas ao final do capitulo.

Por fim, o Capitulo 5 traz as conclusdes do presente trabalho e as recomendacoes

para a continuidade desta proposta.
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2 Saliencia visual

Neste capitulo é apresentada a fundamentacao tedrica deste trabalho, considerando
os aspectos que dao embasamento para a compreensao da proposta. Desse modo, a secao
2.1 introduz o tema da atencao visual. A secao 2.2 discute alguns conceitos basicos sobre a
deteccao da saliéncia em video. A segio 2.3 relaciona algumas abordagens para a estimativa

do movimento em uma cena.

2.1 Atencao visual

Uma ou mais regioes concentram boa parte da atencao visual ao se olhar para
uma cena. Esse comportamento foi estudado por psicélogos e neurocientistas ao longo do
tempo, buscando entender o que leva o ser humano a ser tao seletivo. Para Schneider e
Shiffrin (1977), essas regides que atraem a atencao sao aquelas mais importantes em uma
cena. A distingao entre aquilo que é mais relevante e o que nao é mostra-se extremamente
interessante para diversas aplicacoes na area da computagao, dadas as limitagoes que o ser
humano tem para processar numerosa quantidade de informacgao. Nessa perspectiva, muitos
trabalhos foram publicados na literatura com o objetivo de modelar computacionalmente

esse comportamento humano.

O desenvolvimento de modelos computacionais de atengao visual comegou com a
Teoria de Integracao de Caracteristicas de Treisman e Gelade (1980), que forneceu uma
explicagdo mecanicista de como o cérebro humano analisa a informacgao visual. Os pesqui-
sadores propuseram que o processamento ocorre de forma paralela e que sdo combinadas
diferentes informacoes visuais como cor, intensidade e orientagdo para identificar regides
salientes em uma cena. Essa concepcao foi especificada em uma arquitetura computacional
por Koch e Ullman (1987) e posteriormente implementada por Itti, Koch e Niebur (1998).
Esses modelos introduziram a ideia de combinar caracteristicas visuais distintas em um
unico mapa, denominado mapa de saliéncia, no qual os valores de cada pizel codificam a

saliéncia do estimulo visual.

A Figura 4 mostra um diagrama elaborado por Itti (2004) para deteccao da saliéncia
em quadros de video. Com inspiracao na Teoria de Integracao de Caracteristicas, os mapas
de caracteristicas visuais bésicas como cor, cintilagao, intensidade, orientacao e movimento
competem paralelamente para determinar quais as regides que se diferenciam do restante
da imagem em muitas escalas espaciais. Esses mapas sao normalizados e depois combinados
em um unico mapa de saliéncia, no qual as areas mais claras correspondem as regioes de
maior atencao visual, ou seja, de maior saliéncia (ITTI, 2004). Variacoes desse modelo

basico tém sido amplamente utilizadas ao longo do tempo.
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Figura 4 — Modelo de atengao visual para video. Adaptado de Itti (2004).

O modelo proposto por Itti (2004) baseia-se no mecanismo de atengdo visual
chamado bottom-up, de baixo para cima em portugués. Os métodos bottom-up sao guiados
por caracteristicas visuais primitivas da imagem. Essas caracteristicas atuam de modo
inconsciente, pois o observador fixa sua atencdo em determinadas regides de acordo com
estimulos contrastantes presentes na prépria cena. Como observado na Figura 4, pode-se
extrair tanto caracteristicas espaciais como cor, intensidade e orientacao quanto temporais

como cintilacgao e movimento, que dependem de mais de um quadro.

Experimentos realizados por Yarbus (1967) demonstraram que a atencao visual
nao depende apenas de caracteristicas intrinsecas da imagem, mas também de agoes
demandadas aos observadores de uma cena. A mudanga do padrao de fixacao ocular, de
acordo com a tarefa solicitada em uma imagem, sugere um segundo mecanismo de atenc¢ao
visual chamado top-down, de cima para baixo em portugués. Os métodos top-down usam
conhecimentos obtidos a priori para detectar regidoes de maior interesse. Eles sao guiados

por fatores cognitivos como conhecimentos, expectativas e objetivos.

Em geral, os métodos top-down sao mais lentos em comparacao aos métodos
bottom-up (ITTL; KOCH, 2001). Além disso, eles necessitam de treinamentos adaptados
para tarefas especificas, haja vista a busca a partir de conhecimentos prévios. Isso torna os
métodos top-down menos generalizaveis que os métodos bottom-up. Ainda assim, ha que
se levar em consideracao os mecanismos de atenc¢ao top-down para um reconhecimento
inteligente e nao ser afetado com a presenga de elementos distratores na cena (BACON;
EGETH, 1994).
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2.2 Deteccao de saliéncia

Muitos pesquisadores da area de visao computacional tém despertado o interesse
em abordagens que implementam mecanismos da atengao visual (NGUYEN; ZHAO; YAN,
2018), especialmente quando a proposta é encontrar objetos que possam representar
eficientemente uma cena. Normalmente, um modelo de deteccdo de objetos salientes deve
identificar a atencgao saliente de determinados objetos na cena e, em seguida, segmentéa-los.
A saida do modelo é um mapa de saliéncia, onde a intensidade de cada pixel representa a

sua probabilidade de pertencer a um objeto saliente (BORJI et al., 2015).

A deteccao de objetos salientes ou regioes de interesse pode ocorrer tanto em
imagens estaticas (BORJI et al., 2015; BORJI et al., 2019) como em video (WANG et al.,
2021; BUZZELLI, 2020). A deteccao em imagem acontece predominantemente com base
na analise de informacoes espaciais. A deteccao em video considera informagoes temporais

extraidas da sequéncia de quadros.

Para Borji et al. (2019), a deteccao de saliéncia em video é um campo de pesquisa
bastante promissor. Borji e Itti (2013) recomendam a andlise de informagoes tempo-
rais, sobretudo, em cenarios interativos, complexos e dindmicos. Algumas abordagens
computacionais foram propostas nessa dire¢gao. Mancas et al. (2011) introduziram um
modelo de saliéncia bottom-up para identificacdo de movimentos anormais em videos de
crowds, multidoes em portugués. Os autores estimam as regioes de movimento usando
fluxo éptico. Chen et al. (2018) implementaram um método para detectar a saliéncia em
videos com intenso fundo dindmico. O método consiste em dois componentes principais:
um filtro baseado em histogramas KNN (KNNH) e um modelo MRF-Graph (MRFG).
Fang et al. (2019) desenvolveram uma nova abordagem bottom-up baseada em informacoes

espaco-temporais e na teoria da Gestalt para a deteccao em video.

Em aplicagoes biomédicas, a detecgao de saliéncia em video tem sido cada vez mais
utilizada. Javid et al. (2019) analisaram o movimento do sistema imunolégico para fins
de diagnéstico. Os autores estimam um mapa de saliéncia espaco-temporal para detectar
e segmentar o sistema imunoldgico em movimento a partir de videos de microscopia.
Loukas et al. (2018) desenvolveram um método para extragdo de quadros-chave de videos
laparoscépicos. Para isso, cada quadro é decomposto em trés mapas de saliéncia a fim de
modelar a preferéncia da visao humana por regides com maior diferenciacdo em relacao
a cor, movimento e textura. Muhammad et al. (2017) também fizeram a sumarizagao
usando saliéncia, mas em videos de histeroscopia diagnostica. Os autores extraem recursos
de saliéncia baseado em contraste multiescala, textura, curvatura e movimento para cada
quadro. Por fim, eles sao combinados por um esquema de fusao linear ponderado, gerando
um mapa de saliéncia. Ruano et al. (2019) introduziram um método automadtico para
localizar pequenas lesoes neoplasicas em videos de colonoscopia. A abordagem usa recursos

de borda, textura e movimento, combinando a saliéncia estimada em um tnico mapa.
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Muitos modelos calculam a saliéncia espaco-temporal combinando informagoes
bottom-up e top-down através de técnicas de deep learning (WANG; SHEN; SHAO, 2018;
SHARIATMADAR; FAEZ, 2019; CHAABOUNI; BENOIS-PINEAU; AMAR, 2019). De-
pendendo do conjunto de dados, esses métodos conseguem ter um desempenho melhor do
que muitos métodos tradicionais. Porém, uma limitacao encontrada é a necessidade de
serem treinados com grandes volumes de dados, sendo um entrave para aplicagoes em que

os dados disponiveis sao poucos ou bastante restritos.

A deteccao de saliéncia em video, geralmente, requer o cdlculo do movimento.
Objetos com diferentes velocidades, fundo dindmico e cenarios em constante mudanca
de iluminacao sao alguns dos aspectos que contribuem para mudar drasticamente a
complexidade da cena (CHEN et al., 2018). Essas adversidades encorajaram a proposigao
de diferentes abordagens para a estimativa do movimento, algumas dessas técnicas sao

apresentadas na proxima sec¢ao.

2.3 Saliéncia via analise do movimento

Intuitivamente, objetos que se movem mais rapidamente em uma cena tendem a
atrair a atencao visual. Um objeto em movimento em um video pode ser entendido como um
conjunto de pizels conectados na sequéncia de quadros de video, com movimento coerente
ao longo do tempo (aspecto temporal) e semelhanga semantica no espago da imagem
(aspecto espacial) (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006). Assim, a relacao espago-temporal

dos pizels é muito importante para detectar corretamente um objeto em movimento.

Segundo Liu, Yuen e Qiu (2009), os métodos para detecgdo de movimento podem
ser categorizados em trés abordagens distintas: métodos baseados em distribuicao, contorno
ou orientacao. A técnica background subtraction, subtracdo de fundo em portugués, é
a mais popular na abordagem baseada em distribuicdo, onde a informacao extraida é
resultado da diferenciacao entre quadros, como observado no trabalho de Zivkovic e
Heijden (2006). Dinamismo de fundo, mudanga constante de iluminagao e presenca de
sombra afetam o desempenho da subtracao de fundo (KULCHANDANI; DANGARWALA,
2015). Na abordagem baseada em contorno, algoritmos usando level set (BROX; BRUHN;
WEICKERT, 2006), contornos ativos (YOKOYAMA; POGGIO, 2005) e contornos ativos
geodésicos (FANG; CHAN, 2006) sao exemplos de aplicagoes. Esses métodos detectam
objetos em movimento com diferentes tamanhos e formas, afirmando ser insensiveis as
mudangas de iluminagao (FERRARI; TUYTELAARS; GOOL, 2006). Porém, eles nao lidam
muito bem com objetos rapidos e, ainda por cima, exigem grande esforco computacional.
A terceira categoria s@o os métodos baseados em orientacao que tem o optical flow, fluxo
optico em portugués, como a técnica mais utilizada. Por ser o procedimento escolhido na

proposta deste trabalho, o fluxo 6ptico serda melhor detalhado na subsecao seguinte.
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2.3.1 Fluxo 6ptico

O conceito de fluxo optico foi introduzido pelo psicélogo americano James Gibson,
que definiu o fluxo éptico como o padrao de movimento aparente de objetos em uma cena
visual causada pelo movimento relativo entre um observador e uma cena (GIBSON, 1950).
No entanto, uma definicdo mais classica para os entusiastas de visdo computacional é a de
Horn e Schunck (1981), que definiram o fluxo 6ptico como a distribuigdo de velocidades
aparentes do movimento dos padroes de intensidade (brilho) na cena. Nesse caso, existe
um vetor de velocidade associado a cada pizel do plano da imagem. Algumas consideragoes
importantes para a modelagem é que a intensidade dos pizels nao muda entre quadros

consecutivos e que pizels vizinhos tém movimento similar.

A formulacao matematica do fluxo 6ptico pode ser obtida considerando a intensidade
de uma imagem I em funcao do espago (z,y) e do tempo t. Supondo que um pizel realiza

certo deslocamento (dz, dy) no quadro subsequente, ap6s um tempo dt, obtém-se:

I(z,y,t) = I(z + dz,y + dy,t +dt), (2.1)

em que a equacao 2.1 pode ser expandida aplicando série de Taylor, como demonstrado a

seguir:

ol ol ol
I(z+d dy,t +dt) =1 t)+ =0z + —0y + — 0t + O? 2.2
(@ +do,y+dy t+dt) =I(z,y,t) + 5 v g, T ot O (2:2)
sendo O? um termo de alta ordem. Nesse caso, agrupando os termos e eliminando o de

alta ordem, chega-se as seguintes equagoes:

oI oI ol
I(z,y,t) = I(z,y,t) + %({M + @ay + a@t, (2.3)
gf)x + gay + gat =0. (2.4)

ox dy ot

Dividindo os dois lados da equacao por dt e simplificando, obtém-se as expressoes

a seguir:

oloxr 010y 01

fou+ fu+ fi =0, (2.6)
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onde:

Jo = %,fy =3y (2.7)
Oz Oy
U= V= o (2.8)

Desse modo, a equagao encontrada em 2.6 é conhecida como a equagao do fluxo
optico, sendo f, e f, os gradientes nas direcoes z e y, respectivamente, e f; a derivada
parcial de primeira ordem de f(z,y,t) em relacdo ao tempo. Os vetores de velocidade nas
direcoes x e y sao obtidos por u e v respectivamente. No entanto, como observado, so existe
uma unica equacao linear para o calculo dessas duas varidveis desconhecidas de velocidade.
Esse problema ¢ conhecido como Problema da Abertura e tem infinitas solucdes. E nesse

ponto que os diversos métodos da literatura se diferenciam com o objetivo de se calcular o
fluxo éptico (HORN; SCHUNCK, 1981; LUCAS; KANADE, 1981; FARNEBACK, 2003).

O calculo do fluxo 6ptico pode ser realizado de forma densa, onde se estima o
vetor velocidade para cada pizel entre duas imagens (FARNEBACK, 2003; ZACH; POCK;
BISCHOF, 2007; PEREZ; MEINHARDT-LLOPIS; FACCIOLO, 2013; WEINZAEPFEL
et al., 2013; WULFF; BLACK, 2015; KROEGER et al., 2016), ou pode ser selecionado um
conjunto de pizels de interesse, como pontos de bordas ou contornos, para rastreamento
na sequéncia de quadros (HORN; SCHUNCK, 1981; LUCAS; KANADE, 1981).

Dentre as técnicas para estimativa de fluxo éptico denso, Farnebéck (2003) aproxi-
mou a vizinhanca de um pixel através de polindomios quadraticos. Os campos de desloca-
mento sao estimados a partir dos coeficientes polinomiais, dependendo de como o polinémio
se transforma em translacdo. Zach, Pock e Bischof (2007) computaram o fluxo 6ptico com
base na regularizagao de variacio total (TV) e na robusta norma L'. O método consiste
de uma formulacao dual da energia da TV e emprega uma etapa de limiarizacao eficiente.
Weinzaepfel et al. (2013) combinaram um algoritmo de matching com uma abordagem
variacional para o fluxo 6ptico. O algoritmo de matching proposto é implementado em uma
arquitetura de seis camadas, intercalando convolug¢oes e max-pooling, semelhante a redes
convolucionais profundas. Wulff e Black (2015) mesclaram uma abordagem esparsa-densa
para estimar o fluxo 6ptico. Os autores regredem um conjunto de recursos esparsos para
fluxo 6ptico denso, utilizando um conjunto aprendido de campos de fluxo base de quadro
completo para essa finalidade. Kroeger et al. (2016) estimaram o fluxo 6ptico em 3 etapas:
pesquisa inversa de correspondéncias de patch, criagao de campo de deslocamento denso

por meio de agregacao de patch ao longo de varias escalas e refinamento variacional.

Para exemplificar a estimativa de fluxo éptico, a Figura 5 apresenta uma aplicagao
em video de microscopia. De modo que, a Figura 5a traz um quadro de video da Trichobi-

lharzia cercaria realizando seu movimento oscilante. A Figura 5b mostra o fluxo éptico
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correspondente em forma de needle map, diagrama de agulhas em portugués. Um ntimero

reduzido de pontos foi selecionado para uma melhor representagao do diagrama. Cada

agulha, ou ponto, indica um vetor de velocidade obtido. Nesse caso, as regioes de maior

intensidade dos vetores sao aquelas em que a velocidade registrada foi maior.
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Figura 5 — Motilidade oscilante da Trichobilharzia cercaria registrada a uma taxa de
reproducao de 15,63 quadros por segundo e ampliagao de 100x. Adaptado
de Linder, Varjo e Thors (2016). (a) Quadro de video com seta indicando a

localiza¢ao do microrganismo e (b) diagrama de agulhas correspondente.
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3 Metodologia

Neste capitulo é apresentada a metodologia desta pesquisa. Desse modo, a se¢ao
3.1 introduz uma visao geral do procedimento experimental. A se¢ao 3.2 demonstra como
se deu a organizacao dos dados coletados para a realizagao dos experimentos. A secao 3.3
apresenta o método bottom-up para deteccao de parasitos 7. cruzi com base na saliéncia
de movimento. A secdo 3.4 informa os mecanismos de avaliacao utilizados. Por fim, a se¢ao

3.5 trata da otimizacdo dos parametros necessarios para a aplicacao do método proposto.

3.1 Procedimento experimental

O procedimento experimental desta pesquisa é apresentado na Figura 6, onde sao
definidos os fluxos para otimizacao e validagao do método proposto. Os fluxos sao formados
por interagoes dos médulos: organizacao de dados (A), deteccao de parasitos (B), formas
de avaliacdo (C) e otimizagdo de pardmetros (D). Cada médulo corresponde a um conjunto

de etapas que serao detalhadas nas se¢Oes seguintes.

FLUXO DE OTIMIZACAO

referéncia (GT) otimizados

Resultados

(D)

(A) ) ©) .
‘ = ORGANlZACAO mmmn DETEC(;AO DE EXIX] FORMAS DE OT||\/|I|DZEA(;AO . }

DE DADOS PARASITOS AVALIACAO PARAMETROS

referéncia (GT)

FLUXO DE VALIDACAO

Figura 6 — Visdao geral do procedimento experimental. Os fluxos de otimizacao (acima
da seta pontilhada) e validagao (abaixo da seta pontilhada) sdo formados por
moédulos (A-D) que interagem entre si. Os arcos sinalizam as interagoes entre
pares. A numeracao acima dos arcos indica a ordem no respectivo fluxo e as
cores informam o moédulo que enderegou o recurso.
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3.2 Organizac3o dos dados (A)

A Figura 7 apresenta as etapas do médulo A, sdo elas: 1) aquisicao de videos
de microscopia 6ptica; 2) selecao de trechos dos videos e 3) geragdo das marcagoes de
referéncia, ou ground truth (GT), verdade terrestre em portugués. Este mdédulo interage
com os demais encaminhando recursos de video de otimizacao e validagao para o modulo

B, assim como, os dados do GT para o médulo C.

MODULO A: ORGANIZAGAO DE DADOS

1) Aquisicdo de videos de 2) Selegéo de trechos 3) Geracdo de GT (ground
microscopia éptica truth)
2.1) Videos de otimizagéo

o 3.1) Marcacdes de referéncia
Video 1 IE L.l 1 1= : i
v L~ |

o L =] N

Videos de

Otimizagéo Video n-1| | | ! |->H A
Ry 'W;".,‘
) 2.2) Videos de validag&o oY <!
[ 9
: E Videos de Marcagdes do GT

" Validacdo

Figura 7 — Etapas do médulo organizagao de dados (A).

Os videos de microscopia 6ptica utilizados no fluxo de otimizagao foram obtidos
em parceria com o Laboratério de Imunopatologia do Nicleo de Pesquisas em Ciéncias
Biolégicas da Universidade Federal de Ouro Preto (LIMP/NUPEB/UFOP). Eles foram
gerados a partir de andlises parasitolégicas do T. cruzi com base no método de Brener
(1962). Apoés a coleta em camundongos infectados, uma gota de sangue foi imediatamente
colocada no centro de uma lamina e coberta com uma laminula sem a aplicacao de corantes.
Desse modo, a forma tripomastigota presente em sangue periférico foi observada através de
um microscopio 6ptico Nikon Eclipse E200 e, em seguida, o campo de visao foi registrado
com uma camera SONY DSC-W320/W330 Cyber-shot instalada na lente ocular. Apesar
dos ajustes durante a inspecao, a ampliacao da ocular e da objetiva foram mantidas em
10x e 40x respectivamente. Os videos possuem taxa de reproducao de 29,97 frames per
second (fps), quadros por segundo em portugués, e resolu¢ao de 640 x 480 pizels. Além
disso, eles estao em formato de arquivo audio video interleave (.avi). A Figura 8 ilustra o

procedimento laboratorial realizado na etapa de aquisicao dos videos.

Para o fluxo de validagao, um dos videos publicados por Martin et al. (2014) foi
utilizado. Nesse trabalho, os autores investigaram possiveis implicagoes do armazenamento

a frio de tecidos humanos infectados por T. cruzi. O video mostra a natacao de parasitos
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4. Processamento de
2. Geragao de imagens 3. _Captura de Imagem / Video
microscopicas imagens

‘ 1. Preparagdo de laminas ‘

Laminula
Lamina | Amostra

Figura 8 — Aquisigdo de videos de microscopia éptica de material biolégico infectado.

entre globulos vermelhos apds 24h a temperatura ambiente. O video esta em formato .avi
com resolucao de 400 x 300 pizels, taxa de reproducao de 15,00 fps e possui cor, textura
e brilho que difere dos demais videos. Também foram realizados experimentos com um
video cedido pelo Laboratorio de Biologia Parasitaria da Universidade Nacional Auténoma
do México (UNAM), onde tripomastigotas sanguineos de 7. cruzi foram observados a
partir de um microscépio Olympus CH-2 com objetiva de 40x. O video foi registrado
com a camera de um celular Samsung S9, focando através da ocular com zoom 2x. As
configuragoes desse video como formato, resolucéo e taxa de reproducao sao as mesmas dos
videos de otimizac¢ao. Um video sem a presenca de parasitos obtido pelo LIMP também foi
escolhido para compor a base de validacao, servindo como estudo de controle. A Figura 9

mostra quadros de cada um dos videos utilizados nesta pesquisa.

Figura 9 — Base de videos utilizada nos experimentos. As setas indicam a localiza¢ao dos
parasitos 7. cruzi. Os quadros de video foram obtidos de (a) LIMP, (b) UNAM
e (c) Martin et al. (2014).

(a)

A segunda etapa do médulo A trata da sele¢do de trechos dos videos para formar
o conjunto de dados dos experimentos. Para isso, alguns trechos com duracao de até 10
segundos e diferentes quantidades de parasitos foram escolhidos. Durante esse procedimento,
optou-se por fragmentos que registrassem as situagoes de dinamismo descritas na se¢ao 1.2.
Um resumo das propriedades de cada trecho de video, assim como dos aspectos dinamicos

percebidos, é apresentado na Tabela 1.
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Tabela 1 — Detalhes da base de videos de microscopia 6ptica.

Total de Total de Duracao

Video . Dinamismo
parasitos quadros (s)

P1 1 325 10 Movimento colateral, flutuante e PTZ

P2 1 269 8 Movimento colateral, flutuante e PTZ

P3 1 255 8 Movimento colateral, flutuante e PTZ
2 P4 1 200 6 Movimento colateral, flutuante e PTZ
§ P5 1 267 8 Movimento colateral e PTZ
é P6 1 202 6 Movimento colateral e PTZ
S P7 1 184 6 Movimento colateral e PTZ

P8 1 189 6 Movimento colateral e PTZ

P9 2 313 10 Movimento colateral, flutuante e PTZ

P10 3 310 10 Movimento colateral, flutuante e PTZ
S V1 3 74 4 Movimento colateral e flutuante
g V2 1 245 8 Movimento colateral, flutuante e PTZ
% V3 3 160 5 Movimento colateral, flutuante e PTZ
= V4 0 224 7 Movimento flutuante e PTZ

De acordo com a Tabela 1, os trechos de videos de otimizacao totalizam 2.514
quadros com duracao de 1minl8s, enquanto os videos de validagao acumulam 703 quadros

com duracao de 24s. O ntimero de parasitos T. cruzi varia de 0 a 3.

A dltima etapa deste modulo é a geragao do GT. O objetivo é gerar marcagoes de
referéncia que indiquem a localizagdo dos parasitos em cada quadro de video, possibilitando
avaliar a assertividade do método proposto. Assim, o rastreamento manual dos parasitos
foi realizado com o auxilio da ferramenta Tracker (BROWN;, 2009), que permitiu extrair
informagoes como posicao, velocidade e aceleracao conforme as marcagoes vao sendo feitas.
Para que nao ocorressem grandes distor¢oes na posicao final da marcagao, tendo em vista o
corpo alongado e flagelar do T'. cruzi, um referencial foi definido como forma de padronizar
esse procedimento. Nesse caso, uma circunferéncia de raio igual a 20 pizels foi suficiente
para delimita-los, sendo o centro dessa circunferéncia o referencial adotado para estimar a
posicao deles. Ao final, o conjunto de marcagoes das trajetorias dos parasitos permitiu

gerar o GT para os experimentos.

A Figura 10 mostra as trajetérias sobrepostas dos parasitos identificados nos videos
de otimizagao, assim como, as trajetorias de forma individual para cada parasito dos
videos de validagao. Em geral, observa-se a presenca de movimentos disformes e algumas
trajetorias concentradas que evidenciam confinamentos entre grupos de células. Além
disso, verifica-se que as trajetérias nao tém viés de centro na cena, o que é interessante em
bases onde se busca avaliar o desempenho de métodos que realizam a deteccao de objetos
salientes (BORJI et al., 2015).
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Figura 10 — Trajetorias estimadas dos parasitos identificados na base de videos. GT de
marcagoes dos videos de (a) otimizagao e (b) validagdo. As cores sinalizam o
video no qual o parasito foi observado, variando de tonalidades mais claras
(inicio da trajetéria) as mais escuras (fim da trajetéria) da cor. O maior
marcador indica o fim da trajetéria. Note que os parasitos dos videos P5 e P6
finalizam suas trajetérias no mesmo ponto em (a). O nimero de parasitos em
cada video ¢ indicado por um asterisco (*).
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3.3 Deteccao de parasitos (B)

Este modulo trata da implementacao da abordagem bottom-up para detecgao de
parasitos T. cruzi com base na saliéncia de movimento. Inspirado em aspectos da saliéncia
visual, o0 movimento colateral desses microrganismos foi investigado por meio das seguintes
etapas: 1) deteccao da saliéncia de movimento, 2) detec¢ao de vestigios e 3) refinamento.
Essas etapas possuem subetapas, que utilizam técnicas especificas como indicado na Figura
11. Cada etapa produz um mapa, sendo o mapa de deteccao a saida do método, ou seja,
o recurso final a ser compartilhado com o médulo C. Além disso, este moédulo recebe
recursos de video do moédulo A e parametros otimizados do médulo D durante o fluxo
de otimizacao. Os recursos sao realcados na Figura 11 de acordo com o médulo que os

enderecou, levando em consideracao o padrao de cores da Figura 6.

MODULO B: DETECCAO DE PARASITOS

1) Deteccgdo da salién- 2) Deteccéo de vestigios 3) Refinamento
cia de movimento

1.1) Detecgdo de movi-  2.1) Limiarizacdo 3.1) Agrupamento
Video mento Limiarizagdo global simples DBSCAN
Fluxo 6ptico denso B ° W
n o
& o |R
e
2.2) Calculo de centro das (1
. i regides
1.2) Filtragem de ruido
Filtro gaussiano ]
#Q01
) :&;'/ j ‘ Mapa de detecgéo
\ {J Mapa de saliéncia
Trypanosoma
cruzi

Mapa de vestigios

Figura 11 — Etapas do médulo detecgao de parasitos (B).

Para tornar mais gerenciavel o processamento, os videos sao divididos em fracoes
menores, condicionando a detec¢ao em sequéncias de N quadros de video. Outra vantagem
¢ que o movimento de determinados parasitos pode passar despercebido em alguns quadros.
Logo, a anélise em blocos auxilia na deteccao de movimento persistente, podendo indicar o
movimento colateral do T. cruzi. A medida que o video é processado em sequéncias de N
quadros, o mapa de saliéncia é gerado com a execuc¢ao em pares de quadros e, em seguida,
os mapas de vestigios sao calculados, acumulando pontos até que todos os vestigios da

sequéncia estejam completamente definidos. Depois disso, o mapa de deteccao é obtido.
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O método foi implementado usando a linguagem Python 3.7, com auxilio da
biblioteca OpenCV (BRADSKI, 2000). As subsegoes seguintes trazem detalhes sobre as

técnicas e as configuragoes aplicadas em cada uma das etapas.

3.3.1 Deteccdo da saliéncia de movimento

Esta etapa inicia com a deteccao de movimento para dois quadros consecutivos da
sequéncia de video. Dada a imprecisao da localizacao dos parasitos na cena, assim como, a
aleatoriedade dos disturbios ocasionados pelo movimento colateral do T. cruzi, optou-se
por uma técnica de fluxo éptico denso. O método escolhido foi o de Farnebéck (2003),
que se baseia em expansoes polinomiais para a estimativa do movimento. Nesse caso,
os polinémios sao calculados para uma vizinhanca de 5 pizels que é suavizada por uma
maéscara gaussiana com desvio padrao de 1,1 (valores sugeridos pela biblioteca OpenCV).
Outro parametro importante é o tamanho médio da janela de deslocamento de pizels, onde
valores maiores que 5 dificultam a deteccdo de movimentos de baixa intensidade. Assim,
utilizou-se uma janela de tamanho 15 com o objetivo de descartar pequenos movimentos

ocasionados por ajustes de foco ou dos elementos figurados do sangue.

E importante ressaltar que o movimento PTZ sensibiliza fortemente a componente
de orientagao do movimento, assim, apenas a componente de magnitude é considerada
neste trabalho. Tovey, Hounslow e Wang (1995) recomendaram descartar informagoes de

orienta¢ao quando a magnitude for menor que 2/h, sendo h o espagamento entre os pizels.

Para minimizar a agdo do movimento flutuante, o gradiente de magnitude foi
convertido em niveis de cinza (8 bits/pizel) e, em seguida, convoluido com uma maéscara
gaussiana de tamanho 5x5 e desvio padrao definido a partir dessa mascara, como demons-
trado por Bradski e Kaehler (2008). O resultado sera tao atenuado quanto maior for o
desvio padrao. Para Sharmin e Brad (2012), o uso combinado do filtro gaussiano com fluxo
optico ajuda a obter melhores resultados na deteccao de movimento. Assim, o gradiente

de magnitude suavizado constitui o mapa de saliéncia final.

3.3.2 Deteccao de vestigios

Nesta etapa é obtido o mapa de vestigios. Esse mapa é gerado a partir das
coordenadas de centro das regioes de interesse detectadas no mapa de saliéncia. Para essa
finalidade, dois procedimentos sao necessarios: a limiarizacao (B2.1) visando identificar as
regides salientes, e o calculo das coordenadas de centro das regides (B2.2) para obter os

vestigios indicadores do T. cruzi.
A limiarizacao, ou binarizacao, ¢ o método mais simples para segmentacao de ima-
gens. Ele consiste em segmentar a imagem em duas regioes especificas. Matematicamente,

Gonzalez e Woods (2008) definiram uma imagem limiarizada L(x,y) como em 3.1.



Capitulo 3. Metodologia 37

1 se f(x,y)>T

L(z,y) =
(@.9) 0 se f(x,y) <T. (3.1)

Para o caso do mapa de saliéncia f(x,y) em niveis de cinza obtido na etapa
anterior, os pizels acima do threshold T, limiar em portugués, correspondem as regioes de
movimento saliente e, abaixo desse valor, as regides de fundo da imagem com pouco ou
nenhum movimento. Sabendo que uma imagem em tons de cinza utiliza 8 bits para cada
pizel, é possivel obter um total de 256 niveis possiveis de representacao de cinza, sendo
que, o valor 0 equivale a cor preta e 255, a cor branca. Assim, o valor do limiar T deve
ser escolhido com cautela dentro desse intervalo, para que nao se descartem regioes de

interesse, ou vestigios, referentes ao movimento colateral dos parasitos.

Uma analise prévia de histogramas dos mapas de saliéncia revelou distribuigoes
com assimetria positiva, exibindo alta frequéncia nas intensidades de pizels mais escuros.
Isso era esperado, uma vez que essa faixa de intensidade corresponde as regioes de fundo
dindmico. Essa caracteristica unimodal dificulta a adoc¢do de técnicas adaptativas de
limiarizagdo. Assim, aplicou-se a limiarizacao global simples, onde se define um limiar
unico T, para dividir a imagem em duas regides distintas: as regioes de interesse, que

recebem a cor branca e o fundo, que recebe a cor preta.

Apos a limiarizacao, os centros das regides de movimento saliente foram encontrados.
Inicialmente, os contornos dessas regioes sao identificados utilizando o algoritmo de Suzuki
e be (1985) e, em seguida, os centros sdo computados através do célculo dos momentos,

como demonstrado por Teague (1980).

As etapas listadas até aqui sao realizadas para todos os N quadros da sequéncia
de video, gerando mapas de vestigios parciais, que, se acumulados, formam o mapa de
vestigios da sequéncia em analise. Depois disso, o mapa de vestigios final é encaminhado

para a proxima etapa, onde é realizado o refinamento dos pontos.

3.3.3 Refinamento

O mapa de vestigios obtido anteriormente dispoe tanto de pontos provocados
pela motilidade do T. cruzi como de falsas detec¢oes. Considerando a perspectiva de
comportamento persistente para o movimento colateral, espera-se que as regioes de maior
densidade de pontos correspondam a vestigios desses microrganismos, ao passo que, as de
baixa densidade caracterizem falsos positivos. Como visto na descrigdo do problema (ver
segao 1.2), o movimento do parasito afeta sua vizinhanga e isso contribui para a existéncia
de regides de saliéncia fragmentadas, gerando pontos no mapa de vestigios para cada
regiao identificada. Esse comportamento induz naturalmente a necessidade de se realizar

um refinamento de pontos no mapa de vestigios, sendo esse o objetivo desta etapa.
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Para fazer a distingao entre as regioes com base na densidade de pontos, aplicou-se
o algoritmo de agrupamento density based spatial clustering of application with noise
(DBSCAN) (ESTER et al., 1996; SCHUBERT et al., 2017), agrupamento espacial baseado
em densidade de aplica¢oes com ruido em portugués. Uma das principais vantagens desse
algoritmo advém do fato de nao ser necessario informar previamente o nimero de grupos
desejados. A ideia chave do DBSCAN é que, para cada ponto de um agrupamento, a
vizinhanga para um dado raio R contém, no minimo, certo nimero de pontos, ou seja, a
densidade na vizinhanca tem que exceder um limiar. Assim, o raio R e a densidade de
pontos na vizinhancga necessitam ser especificados. Nesse caso, um limiar aceitavel para a
densidade é considerar pelo menos N /2 pontos na vizinhanca, indicando que um parasito
consegue ser detectado em pelo menos metade dos quadros analisados na sequéncia de
tamanho N. Ainda assim, é importante ressaltar que um parasito pode registrar varias
ocorréncias de regioes salientes em um mesmo quadro, o que aumenta suas chances de
deteccao devido ao acréscimo da densidade de pontos na vizinhanca. Ao final, obtém-se
pontos médios (centrdides) para cada agrupamento encontrado, cada um indicando um
suposto parasito detectado. Esses centréides constituem o mapa de detecgao que € a saida

deste método ao longo do tempo.

Os parametros de limiar 7' raio R e total de N quadros da sequéncia de video sao

estimados através do fluxo de otimizacgao, conforme descrito no médulo D.

3.4 Formas de avaliagdo (C)

Este modulo apresenta os mecanismos de avaliagdo do método proposto, que ocorre
em duas etapas: 1) andlise quantitativa e 2) qualitativa. As interagoes com os demais
modulos incluem o recebimento do mapa de detecgao do modulo B e os dados do GT
do moédulo A. Além disso, este mdédulo é responsavel pelo envio de resultados para a
otimizacao dos pardmetros no médulo D durante o fluxo de otimizacao. A Figura 12

mostra detalhes das etapas listadas.

Inicialmente, a avaliagao acontece a partir da comparacao dos resultados obtidos
no mapa de deteccio e os dados do GT. E importante ressaltar que, ao final de uma
sequéncia de N quadros, um ponto no mapa de detec¢ao resume um conjunto de vestigios
identificados pelo método. Para viabilizar a comparacao com o GT, calculam-se pontos
médios da trajetéria dos parasitos compreendida na sequéncia em analise. Assim, um
parasito tera sido detectado quando a distancia entre um ponto no mapa de detecgao e o

ponto médio de suas marcagoes do GT for menor que o valor do parametro de raio R.

A analise quantitativa é realizada em termos de precisao, revocacao e medida F.
Nesse caso, o valor de true positive (TP), verdadeiro positivo em portugués, corresponde

ao numero de parasitos detectados corretamente. False positive (FP), falso positivo em
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MODULO C: FORMAS DE AVALIACAO
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Figura 12 — Etapas do médulo formas de avaliacao (C).

portugués, indica o nimero de parasitos detectados incorretamente e false negative (FN),
falso negativo em portugués, representa o nimero de parasitos que nao foram detectados.

As equagdes abaixo demonstram as métricas utilizadas.

TP
Precisao = W, (32)
. TP
REUOCCLgaO = m, (33)
Fy— (8% + 1) x Precisao X Revocagéo’ (0< B < +00). (3.4)

B2 x Precisao + Revocagao

Como observado na equacao 3.4, a formulacao de Fj3 retine em uma sé métrica
os resultados de precisao e revocagao. De acordo com Chinchor (1992), o parametro /3
corresponde a um ajuste entre essas métricas, de maneira que, se 8 < 1, Fj enfatiza
o valor de precisao atenuando a influéncia de falsos negativos, caso 8 > 1, Fj enfatiza
o valor de revocagao. Quando 8 = 1, F} equivale a média harmonica entre precisao e
revocagao, dando énfase aquela cujo valor de desempenho é menor (WOLF et al., 2014).

Neste trabalho, a métrica é ajustada como F}, onde os valores possiveis variam entre 0 e
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1, de tal sorte que, quanto mais proximo o valor for de 1, melhor é a qualidade global do

método de deteccao.

Os valores de F} sao calculados a cada sequéncia de N quadros e, ao final do
video, obtém-se os valores médios para as métricas apresentadas, como mostra a Figura
12. Avaliando os resultados ao longo do tempo, pode-se observar a auséncia de deteccao
para determinado parasito em uma, ou varias sequéncias. A analise qualitativa a partir
dos mapas de saliéncia, vestigios e deteccao pode ajudar na compreensao das causas que

influenciaram negativamente no valor de F; médio.

3.5 Otimizacdo de parametros (D)

Este moédulo trata da otimizacdo dos pardmetros 7T, R e N que configuram o
método proposto. As interagoes deste modulo limitam-se ao fluxo de otimizacao, como
observado na Figura 6. Elas consistem no envio de parametros otimizados para o modulo

B, assim como, no recebimento dos resultados da detec¢ao a partir do médulo C.

Os parametros indicados sao de natureza discreta e tém nimero finito de solugoes,
podendo assumir valores dentro de intervalos especificos. O limiar 7, por exemplo, admite
valores de 0 a 255, devido a transformacao do gradiente de magnitude em uma imagem em
niveis de cinza. Sabendo que as regides salientes sao identificadas por pizels de tonalidades
mais claras proximas de 255, considera-se o intervalo de T entre 128, que corresponde a
metade das 256 possibilidades, e 255. Isso reduz o espago de busca para faixas de interesse
do método proposto. No caso do raio R, as marcagoes do GT sdo obtidas com base em
um referencial de 20 pizels de enquadramento do T. cruzi. Porém, o movimento colateral
do parasito estimula seus vizinhos, fazendo com que seja necessario analisar além do raio
estipulado. O limite entao é definido em até 2x o referencial adotado. Para o parametro N,
que define a quantidade de quadros da sequéncia, admite-se o intervalo de 2 a 30 quadros.
O valor minimo resulta da necessidade de se utilizar pelo menos 2 quadros para o calculo
do fluxo éptico e o valor maximo parece ser ideal para uma estimativa de deteccao a cada
segundo, dado que alguns videos sao gerados com taxa de reprodugao em torno de 30 fps.

Além disso, o tempo de resposta do método tende a aumentar com valores maiores de N.

O intervalo dos parametros 7' (128 —255), R (20—40) e N (2—30) contém 127, 20 e
28 possibilidades, respectivamente. O espaco de busca para esse conjunto de possibilidades
¢ de 127 x 20 x 28 = 71.120 combinacoes. Em uma eventual consulta exaustiva usando
grid search, busca em grade em portugués, e considerando um suposto tempo de execugao
para cada combinagao igual a duragao dos videos de otimizagao, que equivale a 1minl8s,
ou 78s, seria necessario um tempo de execucao total igual a 71.120 x 78s = 5.547.360s.
Isso corresponde a cerca de 64 dias, o que indica a necessidade de aplicacao de alguma

abordagem que garanta a solucdo 6tima em menor tempo e esfor¢co computacional.
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Diante desse cenario, a otimizacao dos parametros é realizada com a técnica dos
Algoritmos Genéticos (AGs) (HOLLAND, 1975). Esses algoritmos sao métodos de pesquisa
probabilisticos inspirados em fundamentos da selecao natural e da genética. O principio
basico do funcionamento dos AGs é que um critério de selegao vai fazer com que o conjunto

inicial de individuos gere individuos mais aptos depois de muitas iteracoes.

Seguindo a inspiragao biologica, os AGs adotaram um conjunto de nomenclaturas
para designar o seu funcionamento. Assim, o conjunto de solugoes é conhecido como
populagao. Os individuos que constituem uma determinada populagao sao chamados de
cromossomos e seus genes correspondem aos elementos (pardmetros) de uma solugao. Eles
estao posicionados em uma determinada localizagao, ou locus, e cada um deles tem um
conjunto de possibilidades conhecido como alelos. As iteragoes do processo sao denominadas
de geracao e a sequéncia de varias populagoes ao longo do tempo reflete a evolugao. Além
disso, existem os operadores genéticos que sao os responsaveis pela obtencdo de novas

solugoes e garantia da diversidade, sao eles o cruzamento e a mutacao.

Para aplicar um AG a determinado problema é necessario definir a representacao
das solucdes, a funcdo de aptiddo, o método de selecio e os operadores genéticos. E ainda
indispensével escolher valores para alguns pardmetros que controlam o funcionamento do
AG, tais como, o tamanho da populagdo e o niimero maximo de geracoes, sendo o ultimo

necessario caso seja esse o critério de parada do algoritmo.

Modelando o problema de otimizagdo em AG, cada gene representa um dos para-
metros do método. O locus e os alelos de cada um deles sao, nesta ordem: 7' (128 — 255),
R (20 — 40) e N (2 — 30). Considerando que grandes populagdes exigem muito esforgo
computacional, sobretudo quando a qualidade dos cromossomos é avaliada por meio do
processamento em video, alguns trabalhos estabelecem critérios para aplicar AGs com
pequenas populagoes. Alander (1992) definiu que um valor entre n e 2n ¢é ideal para esse
tipo de problema, onde n é o comprimento de um cromossomo. De acordo com Grefens-
tette (1986), populagoes na faixa de 20 a 40 individuos tém um bom desempenho quando
vinculado a uma alta taxa de cruzamento e baixa taxa de mutacdo, ou a uma baixa taxa
de cruzamento associada a uma alta taxa de mutagao. Schaffer et al. (1989) afirmaram que
um bom desempenho para AGs pode ser obtido com populacoes de 20 a 30 cromossomos
e taxa de cruzamento entre 0,75 e 0,95 e de mutacao entre 0,005 e 0,01. Com base nesses
trabalhos, optou-se por uma populagao de tamanho igual a 30 e taxas de cruzamento e
mutagao iguais a 0,95 e 0,05 respectivamente. A funcao de aptidao corresponde ao método
de detecgao proposto no médulo B, sendo o resultado das métricas no modulo C, ou seja,

de F}, o valor de referéncia para avaliar a qualidade dos cromossomos.

A selecao é realizada através de torneios, onde o total de cromossomos participantes
é outro parametro a ser definido. Miller, Goldberg et al. (1995) afirmaram que torneios

com grande nimero de participantes aumentam a pressao seletiva resultando, muitas vezes,



Capitulo 3. Metodologia 42

em convergéncia prematura para 6timos locais. Lavinas et al. (2018) certificaram que nos
ultimos anos a maioria dos trabalhos tem utilizado um total de 2 ou 3 integrantes para as
disputas. Desse modo, optou-se por 2 integrantes escolhidos aleatoriamente para participar
do torneio, nos quais aquele com maior valor da fun¢ao de aptidao sera definido como

progenitor na formacao da proxima populacao.

O alcance de um determinado nimero de geragoes tem sido um dos critérios
tradicionalmente utilizados como condi¢ao de parada dos AGs (SAFE et al., 2004). Neste
trabalho, definiu-se um total de 20 geragoes. Dadas as caracteristicas estocasticas dos AGs,
o experimento é executado 10 vezes com as configuragoes informadas, permitindo que a
analise deste médulo possa ser mais significativa. Cada execuc¢ao é denominada de ciclo

evolutivo, totalizando, portanto, 10 ciclos evolutivos por experimento.

A Figura 13 mostra a simulacdo de uma iteracdo de otimizacao dos parametros
utilizando o AG definido. As etapas deste mdédulo sao: 1) geragao da populagao inicial;
2) avaliacao de aptidao; 3) sele¢do; 4) cruzamento; 5) mutagao e 6) nova populagao. Na
primeira iteracao, os valores iniciais para os genes 7T, R e N sao inicializados aleatoriamente
dentro dos alelos informados. Em seguida, todos os cromossomos sao avaliados pela funcao
de aptidao, resultando em um valor de F; para cada um deles. A etapa de selecao dos
mais aptos se da por torneio entre pares de cromossomos escolhidos aleatoriamente, aquele
com maior valor de F) prossegue para as proximas etapas. Ap0ds iSso, 0S cromossomos
aptos sdo submetidos as operagdes genéticas. A primeira delas é o cruzamento, em que os
cromossomos sao agrupados em pares e um ponto de corte ¢ escolhido aleatoriamente ao
longo deles (BOOKER et al., 1997; EIBEN; SMITH, 2003), gerando descendentes a partir
das sequéncias complementares de seus progenitores. A segunda operagao genética é a
mutagao, que altera um gene especifico do cromossomo, sendo um importante mecanismo
para reintroduzir diversidade evitando que o método fique preso em 6étimos locais (GOLD-
BERG, 1989). Terminada a primeira geragao, a nova popula¢ao formada é submetida
novamente ao processo de avaliacdo da funcao de aptidao, seguindo as demais etapas,
até que atinja o total de geracoes estabelecido. E importante ressaltar que o tamanho da
populacao se mantém constante em todas as etapas e, ao final, a populacao é constituida

por individuos que maximizam o valor de F; para o método proposto.

Tragando um comparativo com a estimativa de tempo obtida pelo grid search, o AG
com as configuragoes informadas maximizaria o resultado da detecgao ap6s 30 (populacao)
x 20 (geragoes) x 10 (repetiges) x 78s (tempo de execugao dos videos de otimizagao) =
468.000s, o que corresponde a aproximadamente 5 dias. Uma estimativa de tempo bem

menor que a obtida pelo grid search.
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MODULO D: OTIMIZACAO DE PARAMETROS
1) Populacéo Inicial 2) Avaliacéo de aptidéo 3
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Figura 13 — Etapas do médulo otimizacao de pardmetros (D).
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4 Resultados experimentais

Neste capitulo, os resultados do método proposto para andlise parasitologica do
T. cruzi em videos de microscopia 6ptica do sangue sao apresentados e discutidos em
detalhes. Os resultados alcangados nos fluxos de otimizacao e validagao sao analisados
nas secoes 4.1 e 4.2 respectivamente. E importante ressaltar que todos os experimentos
foram realizados em um notebook equipado com processador Intel® Core™ i7-7500U, CPU
2.70GHz, 8GB de RAM e sistema operacional Microsoft Windows 10 (64 bits). Além disso,
os algoritmos foram implementados em Python 3.7, com auxilio da biblioteca OpenCV
(BRADSKI, 2000).

4.1 Otimizacao

No fluxo de otimizagao foram definidos os parametros 7, R e N que maximizam a
performance do método proposto. Aplicando AG, os pardametros 6timos foram encontrados
para cada video individualmente. A Figura 14 apresenta um comparativo comportamental
dos ciclos evolutivos, demonstrando a convergéncia dos valores de Fi,,64i0 das populacoes
em evolucao ao longo das geracoes. As oscilagoes percebidas ocorreram por causa dos
operadores genéticos de cruzamento e mutagao que alteram os genes, garantindo a manu-
tengao da diversidade genética da populagdo, mas também gerando cromossomos inaptos
para a solucao do problema. Como observado, os ciclos evolutivos dos videos com apenas
um parasito convergem para valores proximos de 1,0 ainda nas primeiras geragdes. Apenas
os ciclos do video P6 que convergem de forma mais atenuada, exibindo certa dispersao em
relacao a curva média, como o ciclo 8 entre as geracoes 5 e 11. Os videos P9 e P10, com
mais de um parasito cada, convergem para valores mais baixos de Fl,,¢4i0 €m relacao aos
videos com um parasito. Apesar disso, observa-se a ocorréncia de ciclos com valores acima
de suas curvas médias, conferindo valores de F1,¢q40 além de 0, 8. Esses casos sdo bastante
pertinentes, pois o objetivo da otimizacao é justamente investigar os cromossomos que

atingiram F1,,4.imo0, independente de geracao ou ciclo evolutivo.

A Tabela 2 destaca as seguintes informagcoes da otimizacao: Fimnszime alcancado
para cada video de otimizagao, total de cromossomos distintos que obtiveram Fi,szimo
e média global, com o respectivo desvio padrao, para a qual as curvas da Figura 14
convergiram na 20? geragao. A tabela mostra que os videos com apenas um parasito
atingiram Fi,,s0imo = 1. Além disso, ha uma quantidade expressiva de cromossomos que
conseguiram maximizar o valor de F para esses videos. Os quantitativos indicam, por
exemplo, mais de mil cromossomos que otimizaram a detec¢ao ao maximo nos videos

P1 e P5. Diferente disso, os videos com mais de um parasito registraram apenas uma
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Figura 14 — Analise comportamental dos ciclos evolutivos ao longo das geracoes. Os ciclos
evolutivos sao agrupados por cores especificas para cada video. A série de
um determinado ciclo evolutivo é sinalizada por marcadores distintos. Cada
ponto na série equivale ao valor de F} médio (F1,,64i0) da populagao. As curvas
correspondem a média global dos ciclos ao longo das geracoes.

solucao otima para os valores de Fl,.s.imo Obtidos. Observa-se também que o valor de
F azimo N80 corresponde necessariamente ao valor da curva média na ultima geracao.
Desse modo, o video P9 foi o que apresentou maior distin¢ao, variando cerca de 6,31% do
valor de F},,4zimo- Esse comportamento resulta da agao dos operadores genéticos, como
abordado anteriormente na Figura 14. Ainda assim, o desvio padrao é relativamente baixo,
evidenciando que os valores de F},,s4i0 das populagoes na 20 geracao tendem a estar

proximos da curva média.
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Tabela 2 — Resultados da otimizacao de parametros usando algoritmos genéticos.

Video Fyoq Total de Convergéncia
MATme - cromossomos  (média £ desvio padrao)
P1 1,000 1.490 0,993 £ 0,011
P2 1,000 776 0,993 + 0,007
P3 1,000 823 0,985 &= 0,015
P4 1,000 512 0,993 £ 0,011
P5 1,000 1.433 0,991 £ 0,011
P6 1,000 212 0,978 £ 0,021
pP7 1,000 540 0,986 + 0,015
P8 1,000 928 0,992 £ 0,008
P9 0,824 1 0,772 £ 0,021
P10 0,848 1 0,821 £ 0,010

O total de cromossomos na Tabela 2 leva em consideragao apenas cromossomos
distintos que fazem parte das solugoes viaveis. Os cromossomos descendentes com genes
iguais a progenitores ja computados foram descartados. Dada a quantidade de solugoes
obtidas para os videos em geral, deve-se encontrar um cromossomo que generalize a
deteccao do método proposto. Nesse caso, a analise dispersiva dos genes que compoem
os cromossomos 6timos é indispensavel. Assim, a Figura 15 apresenta a variabilidade dos

genes T, R e N nesses cromossomos.

A moda das distribui¢des na Figura 15 expressa genes de grande variabilidade de
combinagoes. Consequentemente, as modas podem configurar arranjos de parametros que
sao bastante promissores para a aplicacao. Em algumas situagoes, intervalos em torno
da moda apresentam baixa dispersao, como ocorre em T para os videos P3 e P5. Esse
comportamento pode ajudar na avaliagao da representatividade de cada moda, dado
que vizinhancas densas sugerem modas localizadas em faixas de maior relevancia. Outro
aspecto a ser analisado no gene T é uma certa divergéncia no valor das modas de acordo
com a quantidade de parasitos. No caso dos videos com mais de um parasito, uma tunica
ocorréncia nao permite avaliar a dispersao. Para isso, a Figura 16 traz uma segunda versao
da variabilidade genética das solucoes viaveis, considerando uma margem de erro de 5%

no valor de Fi,4zimo-

A andlise proposta na Figura 16 mostra que a moda dos videos com apenas um
parasito permanece préxima dos valores apresentados anteriormente na Figura 15. A
adicao de novos cromossomos devido a tolerancia estabelecida permite ter mais clareza
quanto a dispersao nos genes para os videos com mais de um parasito. Nesse caso, a nova
conformacao em R e N tende a seguir a mesma variabilidade encontrada nos videos com
apenas um parasito, ao contrario do gene T, que apresenta grupos densos isolados para o
video P9 e espalhamento concentrado em torno da moda para o video P10. Ainda assim, a

moda do video P10 desloca-se em direcao a moda dos demais videos.
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Figura 15 — Parametros obtidos com a otimizagao por algoritmo genético. A variabilidade
dos genes T, R e N é apresentada de forma separada. As ocorréncias sao
agrupadas por cores especificas para cada video. Os pontos de tonalidade mais
escura indicam a moda das ocorréncias nos cromossomos 6timos. As regides
densas da distribuicao sao enfatizadas através de curvas em torno dos pontos
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Figura 16 — Parametros obtidos com a otimizagao por algoritmo genético. A variabilidade
dos genes T, R e N é apresentada de forma separada, considerando uma mar-
gem de erro de 5% nos resultados de F,u40imo- As ocorréncias sao agrupadas
por cores especificas para cada video. Os pontos de tonalidade mais escura
indicam a moda das ocorréncias nos cromossomos 6timos. As regioes densas
da distribuigdo sao enfatizadas através de curvas em torno dos pontos (via
largura).
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Os resultados apresentados na Figura 16 evidenciam que, no conjunto de solucoes
Otimas, os parametros tendem a convergir para um valor que generaliza o método. Desse
modo, pode-se obter arranjos de parametros que favorecam a generalizacao desejada. A
Figura 17 apresenta a distribuicdo das modas ordenadas para cada parametro. Além disso,
a mediana é calculada, visando obter um arranjo de parametros geral que equilibre as

divergéncias observadas entre os videos com diferentes quantidades de parasitos.

Video: : e ® ° °
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10

— Moda —>
minima maxima
T:7131 160 =179 =179 =179 = 185w ' w100 =193 «104m 201
182
24 28

26

20 w200 w200 - 22

Parametros:
pj

Z

21 23 =23+ 23 24 26

25
Valores

[ER— -

medianos

Figura 17 — Arranjos de parametros candidatos a generalizagao da detecgao. As modas
encontram-se ordenadas, indicando a mediana da distribuicdo na cor amarela.

A préxima secao apresenta uma analise da performance do método de deteccao

proposto utilizando os arranjos de parametros apresentados na Figura 17.

4.2 Validacao

Os resultados obtidos nos experimentos com os videos de validacao sao apresentados
nesta se¢ao. Desse modo, a subsecao 4.2.1 propoe uma andlise quantitativa da detecgao,
indicando o arranjo de pardmetros 6timo que maximiza as métricas. A subsecao 4.2.2
apresenta uma analise qualitativa dos resultados, dando suporte a validacao do método.
Por fim, a subsecao 4.2.3 traca um comparativo entre as configuragoes recomendadas para

estimativa de fluxo optico denso e outras técnicas da literatura.

4.2.1 Andlise quantitativa

A analise quantitativa realiza-se a partir das métricas listadas no moédulo C do
procedimento experimental, onde foram estabelecidas as formas de avaliacao (ver secao 3.4).
Os arranjos de parametros formados pela moda e mediana da distribuicao serviram para
configurar o método nestes novos experimentos. O desempenho nos videos de validagao é

apresentado em termos de F na Figura 18 e precisao e revocagao na Figura 19.
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Video: == V1 =0- V2 Parametros: [ T, R, N

=0=\/3 =O0= Fimédio

Figura 18 — Anélise quantitativa da detec¢do com base na métrica F;. Cada eixo radial
equivale a um experimento, onde os arranjos de parametros na extremidade
superior indicam a configuracao do método. Os experimentos com os videos de
validagao sao representados por linhas de cores especificas. As linhas cruzam os
eixos conforme o valor de F; obtido. A linha em tom mais escuro corresponde
ao valor médio da métrica, organizando os eixos de forma crescente.

Os eixos radiais iniciais sao marcados por uma maior oscilagao nos valores de F.
Ao longo dos experimentos, observa-se que a métrica vai adquirindo certa estabilidade.
Dentre os arranjos de parametros avaliados na Figura 18, o arranjo do video P10 obteve o
resultado mais baixo de Fj. Apesar do pico na métrica revocagao, motivado sobretudo
pela performance no video V3, a detecgao foi bastante imprecisa como evidenciado na
métrica precisao. Nesse caso, o baixo valor do limiar T contribui para que mais regioes
sejam consideradas salientes, gerando pontos indesejados no mapa de vestigios. Esses
pontos correspondem a falsos positivos que interferem negativamente no valor de precisao.
O mesmo comportamento também pode ser observado para o arranjo de parametros do
video P9, que s6 nao ocupa posig¢oes em eixos mais baixos no grafico de F; por conta do

desempenho na métrica precisao ter sido um pouco melhor.

De fato, valores maiores para o limiar 7' contribuem para uma filtragem mais
significativa das regides de movimento saliente. No entanto, quando esse valor torna-se
muito alto, pode-se encontrar dificuldades na localizacao do T. cruzi, uma vez que os
vestigios indicadores da presenca dos parasitos sao mais escassos. Como pode ser visto
na Figura 18, os arranjos com os maiores valores de 71" encontram-se em eixos radiais

posicionados a esquerda no grafico. E o caso dos arranjos dos videos P1 e P4.
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(a) Precisao

(b) Revocagao

\Iidei P4
; 1.0

g8d o Video
Video: 0= V1 —0-V2 —0—V3 Parametros:
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Figura 19 — Anélise quantitativa da detec¢do com base nas métricas (a) precisao e (b)
revocacao. Cada eixo radial equivale a um experimento, onde os arranjos
de parametros na extremidade indicam a configuracdo do método. Os expe-
rimentos com os videos de validagao sao representados por linhas de cores
especificas. As linhas cruzam os eixos conforme o valor obtido na métrica em
analise. A linha em tom mais escuro corresponde ao valor médio da métrica,
organizando os eixos de forma crescente.
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O arranjo de parametros formado pela mediana obteve a melhor performance da
métrica I, além do melhor desempenho de precisao,,sqie. Esse resultado indica que essa
configuracdo é a que propicia uma detecgao mais generalista para o método. Os resultados
quantitativos para esse arranjo sao apresentados em detalhes na Tabela 3, que mostra
valores de F} acima de 0.8 para os videos V1 e V2. Ao contrario disso, o video V3 obteve

desempenho inferior nos experimentos com os arranjos em geral.

Tabela 3 — Resultados da deteccao de parasitos T. cruzi com base na saliéncia de movi-
mento colateral.

Precisao Revocacao F

Video V1 1.000 0.667 0.800
Video V2 0.889 0.889 0.889
Video V3 0.500 0.167 0.250

Os resultados do video V1 conferem ao método certa flexibilidade no trato com
diferentes propriedades visuais, dado que esse video é o que apresenta maior distingao de
cor, textura e brilho em relacao aos demais. O video V1 alcangou valor maximo para a
métrica precisao, como mostra a Tabela 3. Além disso, esse video obteve a série de maior

area preenchida para essa mesma métrica no grafico da Figura 19.

O video V2 registra um parasito T. cruzi em uma cena bastante complexa. Observa-
se intenso movimento flutuante de elementos figurados do sangue, além de trechos de
movimento de PTZ ocasionados por conta das variagoes de iluminacao e ajustes de foco
das lentes objetivas do microscépio. Mesmo apresentado essas condig¢oes adversas, o video
V2 obteve a maior area de preenchimento no grafico da métrica revocagao. No experimento
com o arranjo de parametros da mediana, esse video alcangou o melhor desempenho entre
os videos de validacao, como mostra a Tabela 3. Apesar dos videos V2 e V3 possuirem

caracteristicas semelhantes, o desempenho no video V3 nao foi o mesmo.

O video V3 apresenta uma quantidade maior de parasitos e ampliacao reduzida do
campo de visao do microscopista em relacao ao video V2. Essa tltima caracteristica confere
menor contraste aos parasitos, dificultando a deteccao de seu movimento. Por outro lado, o
movimento dos elementos figurados do sangue é critico. De modo que, esse comportamento
dindmico pode ser entendido, em parte, como uma reacao a pressao sobre o fluido entre
lamina e laminula, ocasionando certo movimento em cascata das células. Nesse cenario de
grande movimentagao de células livres e aglomerados, a distracao do movimento flutuante
¢é previsivel, tornando-se mais saliente que o movimento colateral do parasito em alguns
trechos de video. Em algumas situagoes, as colisoes do parasito com células flutuantes
amortecem o préprio movimento dele, diminuindo a ocorréncia de vestigios que poderiam
auxiliar na deteccao. Para completar esse cenario cadtico, observa-se ainda pequenos

ajustes que ocasionam tremulagoes na cdmera, além de mudancas de iluminagao. Sabe-se
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que, por hipdtese, o calculo do fluxo éptico assume que a intensidade dos pizels entre uma
imagem e outra, em um intervalo de tempo pequeno, ¢ aproximadamente constante. O nao

cumprimento dessa premissa também contribui para o resultado apresentado na Tabela 3.

4.2.2 Analise qualitativa

Esta subsecao apresenta um estudo qualitativo da detec¢do do método configurado
com o arranjo de parametros da mediana, ou seja, T'= 182, R = 26 e N = 25. A anélise é
realizada com base nos mapas definidos pelo médulo B do procedimento experimental (ver
secao 3.3). Nessa perspectiva, a Figura 20 apresenta um painel comparativo da detecgao

nos videos de validagao, relacionando os mapas de saliéncia, vestigios e deteccao.

O mapa de saliéncia do quadro #Q25 do video V1 apresenta indicios da presenga
dos dois parasitos localizados mais a esquerda na cena, ao contrario do parasito mais ao
centro, que nao consegue ser identificado no mapa de saliéncia. Esse parasito nao retine
vestigios suficientes para superar a etapa de refinamento do método e, assim, ser estimado
no mapa de deteccao. Analisando a cena, ele esta envolvido por elementos figurados do

sangue que aparentemente nao sao influenciados pelo seu movimento colateral.

A Figura 20 também mostra que o método conseguiu identificar o parasito presente
no video V2 como saliente. Esse caso é desafiador devido o complexo fundo dindmico
ocasionado pelo movimento flutuante e PTZ. Os movimentos distratores distribuidos pela
cena ocasiona muitos pontos no mapa de vestigios. Ainda assim, o método conseguiu

identificar o parasito corretamente, como indicado no mapa de detecgao.

Os mapas de vestigio e deteccao do video V3 revelam um fundo mais dinamico
que o do video V2. Observa-se ainda que a maioria das regioes salientes no Video V3
estao localizadas nas extremidades superior esquerda e inferior direita, resultando em alta
incidéncia de pontos no mapa de vestigio da sequéncia #S01. Analisando a cena, essas
extremidades apresentam deslocamento acentuado de células sanguineas que se movem e
causam falsos positivos. Nenhum dos parasitos indicados no mapa de deteccao corresponde
aos do GT, afetando negativamente as métricas. E importante ressaltar que a deteccio do

parasito pode ocorrer em outras sequéncias, o que explica os resultados da Tabela 3.

O método também foi avaliado em um video sem a presenca de parasitos (video V4),
onde o dinamismo na cena ¢é ocasionado pelo movimento flutuante e PTZ. Os experimentos
indicam a existéncia de 8 sequéncias de video com 25 quadros cada, sendo notificados
apenas dois falsos positivos que ocorreram na sequéncia #S06, como mostra a Figura 21a.
Essa sequéncia obteve o maior niimero de vestigios detectados, atingindo uma média de 7,64
pontos por quadro de video. O mapa de deteccao da Figura 21b mostra a dispersao desses
pontos e a localizagao dos vestigios incorretamente associados ao movimento colateral do

T. cruzi. Na Figura 21c, os tltimos mapas de saliéncia (#Q147 - #Q150) da sequéncia
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Figura 20 — Analise qualitativa da detec¢ao com base na saliéncia de movimento colateral.
(a) Ultimo quadro (#Q25) da primeira sequéncia (#S01) de cada video de
validacao. A localizagao dos parasitos 7. cruzi é indicada por circulos. (b)
Mapas de saliéncia bottom-up dos respectivos quadros de video. As regioes
variam entre baixa e alta saliéncia. (¢) Mapas de vestigios da sequéncia de
video #S01. Os vestigios de movimento saliente sdo representados por pontos.
(d) Mapas de deteccao da sequéncia de video #S01. Os parasitos estimados
pelo método sao indicados por marcadores diferentes.

fornecem informagoes sobre o dinamismo da cena, mostrando regioes salientes fragmentadas

que estao localizadas principalmente nos mapas dos quadros #Q147 e #Q149.
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Figura 21 — Desempenho em video sem parasitos (video V4). (a) Total de vestigios identifi-
cados em cada sequéncia de video. As marcagoes indicam a presenca de falsos
positivos. (b) Mapa de detecgao da sequéncia #S06. (c¢) Mapas de saliéncia
bottom-up dos tltimos quadros de video da sequéncia #S06.

O video V4 inicia com um ajuste de foco e, em seguida, observa-se uma acao
externa que afeta repentinamente as células sanguineas, muito provavelmente ocasionada
pelo movimento das partes méveis do microscépio ou por toques bruscos do microscopista.
Dessa maneira, a quantidade de vestigios na Figura 21a oscila de modo a confirmar essas
acoes. Inicialmente, as sequéncias #S01 e #S02 tém elevado nimero de vestigios. Depois
disso, as sequéncias #S03 e #S04 apresentam tendéncia de queda até que, inesperadamente,
a quantidade de vestigios volta a crescer na sequéncia #S05. O resultado disso, como visto
anteriormente, é a maior densidade de vestigios e duas estimativas falsas de parasitos na
sequéncia #S06. Por fim, as sequéncias #S07 e #S08 retomam a diminui¢do do niimero de
vestigios. Portanto, pode-se concluir que o comportamento observado no grafico da Figura

21a resultou de movimento flutuante ou PTZ.
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4.2.3 Deteccao de movimento

A deteccao de movimento é crucial para o bom desempenho da abordagem proposta.
Nesse sentido, encontrar a técnica mais adequada a essa tarefa pode ser uma estratégia bas-
tante oportuna, visando a generalizacao do método. Por essa razao, avaliou-se a abordagem
proposta com diferentes configuragoes para a estimativa de fluxo 6ptico denso, onde a téc-
nica de Farnebéck (2003) foi substituida por outros algoritmos consolidados na literatura,
como DIS (KROEGER et al., 2016), PCA-Flow (WULFF; BLACK, 2015), DualTV-L*
(PEREZ; MEINHARDT-LLOPIS; FACCIOLO, 2013; ZACH; POCK; BISCHOF, 2007) e
DeepFlow (WEINZAEPFEL et al., 2013). Para a realizagdo dos experimentos, utilizaram-
se as implementagoes da biblioteca OpenCV, assim como, as configuragdes recomendadas

para as técnicas. Os resultados sao apresentados na Figura 22.

Como visto anteriormente na secao 4.1, o limiar 7 foi o inico a apresentar variagoes
mais significativas no valor da moda dos pardametros 6timos. Para uma comparacao justa
entre as técnicas, o limiar T foi estimado para cada algoritmo através dos videos de
otimizagdo. Os parametros R e N foram mantidos conforme o arranjo da mediana. As

configuragoes obtidas para cada uma das técnicas sao apresentadas na Figura 22a.

A relagao entre a métrica Fj e o tempo de execugao indica que Farnebéack e DIS séao as
técnicas que garantem o menor tempo de execucao para a abordagem proposta. No entanto,
Farneback apresenta o melhor desempenho para F; no comparativo geral, atestando uma
boa relagao entre F; e tempo de execugao. Além disso, a Figura 22b demonstra que nao ha
melhora considerdvel nos resultados do video V3. Embora o algoritmo DualTV-L! registre
Fy = 0,261 para o video V3, o que corresponde a um acréscimo de 4,4% no resultado de
Farnebéck (ver Tabela 3), esse desempenho torna-se desvantajoso ao considerar o tempo

de execucgao necessario para se obter o resultado.

A Figura 22c¢ apresenta a performance no video sem a presenca de parasitos.
Observa-se elevada densidade de vestigios nos experimentos com os algoritmos DeepFlow
e PCA-Flow, o que indica certa sensibilidade a pequenos deslocamentos. Ainda assim,
a etapa de refinamento do método conseguiu minimizar falsas deteccoes, estimando
apenas trés parasitos incorretamente em ambos os casos. Ja o algoritmo DIS apresentou
baixo niimero de vestigios e a maior incidéncia de falsos positivos entre os algoritmos
analisados. Esse comportamento indica a presenca de regides de saliéncia persistente ou
de grande fragmentacao localizada em quadros especificos, confundindo o método mesmo
com o refinamento ao longo das sequéncias. E importante ressaltar o desempenho do
algoritmo DualTV-L! que estimou apenas um parasito incorretamente na sequéncia #S02,
ultrapassando inclusive o resultado de Farnebéck, que detectou dois falsos positivos em

experimentos com o video V4.
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Figura 22 — Desempenho do método utilizando diferentes técnicas para deteccao de movi-
mento. (a) Pardmetro T estimado para aplica¢do do algoritmo. Note que R e
N se mantém constante formando o arranjo final. Os marcadores representam
os algoritmos nos graficos seguintes. (b) Relagao entre F} e tempo de execugao
nos videos de validacao. Os circulos indicam os resultados para o algoritmo
de Farnebéck. (c) Performance no video V4. As linhas indicam a evolucao da
quantidade de vestigios obtidos ao longo das sequéncias de video. As nume-
ragoes em torno dos pontos informam a quantidade de parasitos estimados
incorretamente. Ex. O método configurado com o algoritmo DIS identificou
61 vestigios na sequéncia #S01 e estimou incorretamente um parasito.
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5 Conclusao

A maioria das abordagens computacionais para detecgao do parasito 1. cruzi
concentra-se nos aspectos morfologicos desse microrganismo. Nesta dissertagdo, uma nova
abordagem foi proposta visando localiza-lo através das interacoes de sua locomog¢ao com
elementos vizinhos, aqui denominado de movimento colateral. Desse modo, implementou-se
um método bottom-up com base na saliéncia de movimento para identificar vestigios
ocasionados pelo movimento colateral do 7. cruzi. Para isso, regioes de interesse foram
inicialmente selecionadas em mapas de saliéncia obtidos com fluxo 6ptico denso. Em seguida,
as coordenadas de centro dessas regides foram computadas em um mapa de vestigios
para cada sequéncia de quadros de video. Por fim, esses pontos de coordenadas foram
refinados usando um algoritmo de agrupamento para identificar movimentos persistentes

que poderiam caracterizar o T. cruzi, gerando assim um mapa de detec¢ao ao final.

O método proposto foi aplicado a uma base de videos de microscopia éptica
do sangue, onde as amostras foram preparadas sem o uso de corantes. Esses videos
possibilitaram a realizacao de experimentos mantendo o baixo contraste caracteristico do
T. cruzi, contribuindo assim para uma analise mais enfatica de informacgoes temporais
na deteccao dos parasitos. Além disso, os trechos de video selecionados apresentaram
situacoes desafiadoras para a deteccao, como as perturbagoes ocasionadas por conta do
movimento aparente (PTZ) e/ou induzido (flutuante) de elementos na cena. Isso permitiu

avaliar o método sob diferentes cenarios dinamicos.

Os experimentos com técnicas distintas para estimativa de fluxo 6ptico denso
contribuiram para validar uma versao mais generalista da abordagem proposta. No entanto,
para fins de diagnodstico médico, potenciais fatores de interferéncia ainda devem ser
investigados, como aspectos fisicos relacionados a temperatura, pressao e viscosidade
sanguinea da amostra na lamina, que podem alterar consideravelmente o dinamismo da
cena e, consequentemente, a performance do método. Outro aspecto a ser analisado, é o
desempenho em situagoes de alta carga parasitaria, uma vez que a parasitemia elevada é

comum em pacientes chagasicos durante a fase aguda da DC.

De modo geral, os resultados demonstraram o potencial de aplicacdo do método
proposto, permitindo concluir que a metodologia tem aplicabilidade na deteccao de
parasitos T. cruzi em videos de microscopia éptica do sangue. Considerando a inspiracao
deste trabalho na saliéncia visual, tem-se que cenas com muitos elementos distratores
podem confundir a visao humana. Logo, os videos com intenso dinamismo de fundo foram
mais propensos a registrarem falsos positivos na detecgao, ao contrario dos videos onde o

movimento apresentava intensidade baixa a moderada. Nesse tltimo caso, o movimento
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colateral do T. cruzi tende a ser mais evidente, gerando vestigios persistentes e/ou

fragmentados que auxiliam na localizacao dos parasitos.

A comparacao dos resultados obtidos com outros métodos na literatura possui
algumas limitacoes. A maioria das abordagens computacionais para auxilio ao diagnéstico
médico da DC lida com a detec¢do em imagens estaticas e poucos sao os estudos que
consideram o movimento como um recurso essencial para a localizagao dos parasitos.
Uma avaliacao justa do modelo proposto com métodos que exploram informagoes espaco-
temporais ainda assim nao é viavel, uma vez que esses trabalhos utilizam microscopios
adaptados ou hardwares especializados para auxiliar no processo de deteccao do T. cruzi.
Outro aspecto é que o método proposto utiliza imagens de microscopia 6tica do sangue sem
corantes, divergindo das abordagens da literatura que comumente dependem de técnicas
particulares de coleta e preparagao de amostras, como coloracio, remocao de artefatos
e estratégias para realcar as caracteristicas do 7. cruzi. Este ponto corresponde a uma
das contribuig¢oes deste trabalho, entregando a literatura um método que nao depende de

hardware especializado e funciona em videos obtidos de amostras sem corante.

5.1 Trabalhos Futuros

Como sugestao de trabalhos futuros fica a andlise da performance do método em
videos de aplicacoes diversas, viabilizando a comparacgao dos resultados da deteccao em
bases consolidadas na literatura. Nessa nova perspectiva, deve-se considerar que os objetos
de interesse desenvolvam certo movimento saliente em relagao aos demais elementos na cena.
Nao ¢é condigao que o movimento realizado seja colateral, apesar dos resultados apresentados
atestarem o método nesse tipo de situacao problema. Caso o objeto de interesse apresente
maior contraste que o T. cruzi, as chances de um melhor desempenho na deteccao do
movimento certamente serdo maiores, a ser confirmado nos novos experimentos. Nesse
caso, deve-se considerar que o mapa de deteccao ¢ um mapa de pontos representativos dos
alvos moveis, nao sendo intencao desta abordagem fornecer pontos para caracterizacao da

forma dos objetos sob investigagdao na cena.

Além disso, a continuidade desta abordagem devera concentrar-se na extracao de
informagoes da propria cena para um ajuste automatico dos pardmetros. O limiar 7, por
exemplo, se adaptativo, tornaria a deteccao mais flexivel e ajustada a novos contextos
e adversidades. O valor do raio R poderia ser estimado de acordo com a ampliacao da
lente do microscopio, sendo necessario realizar alguns testes que certifiquem melhor essa
relacdo. A quantidade de N quadros da sequéncia poderia ser definida a partir da taxa
de reproducao do video. Por fim, a implementacao de técnicas de rastreamento também
deve melhorar o desempenho do método, sobretudo em casos de falhas ou em situagoes

complexas, como observado no video V3.
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