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RESUMO

A possibilidade de auxiliar diagndsticos genéticos, como na identificagdo de
anomalias, com resultados em curto espaco de tempo, agiliza e direciona condutas
de tratamento. O desenvolvimento do sistema semiautomatico facilita o trabalho do
geneticista. O processo de identificagdo dos cromossomos € prejudicado ao analisar
imagens obtidas de fotomicrografia de baixa qualidade e resolugdo. Estudos
citogenéticos automaticos de cromossomos metafasicos, por meio do
Processamento Digital de Imagens (PDI), levam ao aperfeicoamento e precisao no
processo da especificacdo dos mesmos. Neste contexto, construir uma ferramenta
computacional para facilitar o processo de identificacdo de cromossomos foi a
motivacdo para esta pesquisa. A metodologia adotada é apresentada em trés
métodos diferentes, comparativos com o método genérico PDI de identificacdo do
problema, aquisicdo da imagem, pré-processamento, segmentagao, extracao de
caracteristicas, reconhecimento, interpretacdo e resultado. Todas as imagens
utilizadas foram de metafases cromossémicas em bandeamento G. Para os Métodos
1 e 2 foram analisadas 30 imagens do roedor Akodon montensis do banco de
imagens pertencentes ao acervo fotomicrografico do Laboratério de Citogenética
Animal, Departamento de Genética, Setor de Ciéncias Bioldgicas da UFPR. Para os
Métodos 2 e 3 foram analisadas 30 imagens de cromossomos humanos (Homo
sapiens), do banco de imagens Zooweb Karyotypes, Human Karyotypes for teaching,
Wisconsin State Laboratory of Hygiene. O Método 3 foi subdividido em duas etapas,
que apresentou resultados diferentes. Apds diversos testes e estudos, verificou-se
que o Método 3, mesmo com a divisdo das etapas, foi o que teve melhor
desempenho e resultados esperados no agrupamentos das classes cromossémicas
A,B,C,D,E,F,G. O uso das das técnicas de PDI mostrou que os resultados dependem
da qualidade da imagem utilizada para se extrair as informacgdes. No método 3/1 a
analise de medidas de area obteve validagdo em todos os resultados com 76% de
acerto. O método 3/2 obteve o reconhecimento do método LBP, histograma e
comparagao chi quadrado, com taxa de reconhecimento em 55%. Os resultados do
histograma LBP trouxeram um nivel de reconhecimento aceitavel, porém a

caracterizagao por medidas teve maior reconhecimento.
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ABSTRACT

The possibility of assist in genetic diagnostics, such as in identifying anomalies
with the results in a short time, accelerates and guide behavior of treatment. The
development of semi-automatic system facilitates the work of geneticist. The process
of identification of chromosomes is hindered when analyzing images obtained
photomicrographs of low quality and low resolution. Cytogenetic studies automated
of metaphase chromosomes by means of Digital Image Processing (DIP), lead to
improve and accuracy in the process of specification. In this context, build a
computational tool to facilitate the process of identification of chromosomes was the
motivation for this research. The methodology is presented in three different methods,
comparative with the PDI generic method of problem identification, image acquisition,
preprocessing, segmentation, feature extraction, recognition, interpretation and
results. All images used were of metaphase chromosome in G banding. For methods
1 and 2 were analyzed 30 images of rodent Akodon montensis from image bank
photomicrographic belonging to the collection of the Laboratory of Animal
Cytogenetics, Department of Genetics, Department of Biological Sciences UFPR. For
Methods 2 and 3 were analyzed 30 images of human chromosomes (Homo
sapiens),from image bank Zooweb Karyotypes, Human Karyotypes for teaching,
Wisconsin State Laboratory of Hygiene. Method 3 was divided into two stages, which
showed different results. After various tests and studies, it was found that Method 3,
even with the division of the steps was the one with better performance and outcomes
in the chromosomal groups of classes A, B, C, D, E, F, G. The use of the techniques
of PDI showed that the results depends on the quality of the image used to extract
the information. In method 3/1 analysis of area measurements obtained for all
validation results with 76% accuracy. Method 3/2 obtained recognition of the LBP
method, histogram and comparison chi square, with recognition rate of 55%. The
results of the LBP histogram brought an acceptable level of recognition, but the

characterization measures had greater recognition.

Keywords: Image Segmentation, G banding, metaphase, chromosomes, Digital

Image Processing.
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1 INTRODUGAO

Nos ultimos anos cresceu o interesse em dados moleculares de doencas
genéticas por parte de médicos, pesquisadores e profissionais da area de saude.
A possibilidade de se auxiliar o geneticista na identificacdo de anomalias com
resultados em curto espagco de tempo, agiliza e direciona condutas de
tratamento.

Os estudos citogenéticos que se baseiam na analise dos cromossomos
sdo métodos essenciais no diagnostico das doengas humanas. O processo de
cariotipagem em algumas instituicdes até pouco tempo atras ainda era feito de
forma manual, o geneticista analisa o conjunto de cromossomos e os ordena de
acordo com medidas e critérios de classificacao e nomenclatura (REGATEIRO,
2007). Obedecendo aos critérios de alinhamento, o geneticista recortava os
cromossomos do papel fotografico e os catalogava conforme classificagdo. Os
objetivos dos processos de cariotipagem sao evidenciar possiveis desvios, tanto
na estrutura, como no numero de cromossomos e também na ordem de evolugao
da espécie. Assim, os estudos cromossOmicos permitem localizar polimorfismos
e heteromorfismos de cromossomos autossémicos e de cromossomos sexuais,
ocorréncia de poliploidia e de cromossomos supernumerarios (BERTOLOTTO,
2006). Detectar desvios na estrutura e na quantidade de cromossomos permite
compreender 0s mecanismos responsaveis pela variagao cariotipica existente.

Os avangos ocorridos nos refinamentos das técnicas de diagnésticos
genéticos com bandeamento, por meio do processamento de imagens do
cariotipo, possibilitam progressos no aperfeicoamento de identificacdo das
alteragcbes cromossOmicas, porém mesmo com o aumento destas analises,
ainda é pequena a oferta de ferramentas computacionais automaticas que
auxiliem o trabalho dos geneticistas (KURTZ, 2011).

O aperfeicoamento e precisdo dos diagndsticos genéticos, obtida por
meio da tecnologia, trazem responsabilidades éticas e legais e influenciam
diretamente na terapéutica, na estimativa do progndstico clinico e no calculo do
risco de recorréncia para descendentes de acordo com coeficiente de

consanguinidade dos pacientes (REGATEIRO, 2007). Diagndsticos pré-



sintomaticos de doengas de manifestagéo tardia podem ajudar no progndstico,
assim como o erro técnico pode ser prejudicial (GARCIA; CHAMAS, 1996 e
VALENZUELA; ANTELO; ADOLFO, 2010). O envolvimento de pacientes e
familias no conhecimento dos fatores genéticos, que prejudicam a saude, exige
uma abordagem multiprofissional e interdisciplinar. O diagndstico definitivo
envolve, além de consultas, exames complementares. Seu significado e alcance
dos resultados faz parte do processo dos pilares da propedéutica (BRUNONI,
2013).

Nesse contexto, os estudos citogenéticos automaticos, por meio da
segmentacao e analise das imagens digitais de cromossomos metafasicos, séo
importantes por permitirem uma verificagdo cromossémica mais detalhada, com
maior qualidade e rapidez no processo de especificagdo, uma vez que sao

avaliadas imagens processadas para reconhecimento de padrdes unicos.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GERAL

Construir uma ferramenta computacional para facilitar o processo de

identificacdo de cromossomos humanos.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Segmentar e analisar imagens digitais de cromossomos
metafasicos tratados com a técnica de bandeamento G, através dos

métodos de processamento de imagens.

o Analisar o desempenho dos resultados nos métodos de

processamento de imagens.



1.2 JUSTIFICATIVAS

Existem ferramentas que analisam e montam cariogramas para
cromossomos humanos, porém estas ferramentas sdo acopladas a software e
microscopios, de alto custo, e que nao permitem a utilizacdo de imagens
externas ao equipamento, ja que existem microscépios que podem, de forma
independente, apenas fotografar o cromossomo utilizando uma camera CCD
(Charge-Coupled Devices) acoplada ao microscopio. O Processamento Digital
de Imagens (PDI) se apresenta como uma ferramenta promissora na area de
caracterizagcao de materiais, devido a sua versatilidade quando comparada as
técnicas convencionais, independentemente do tipo de material a ser
caracterizado. O sucesso de uma abordagem diagndstica depende, em muitos
casos, fundamentalmente de acesso a ferramentas de forma precoce e precisa.
O prognostico e a terapéutica estdo diretamente relacionados ao diagnostico
definitivo. O projeto contribui para isso, além de ajudar na evolugdo do

diagndstico citogenético.

1.3 PROBLEMATIZACAO

Um dos grandes problemas existentes na area da Bioinformatica é a
aquisicdo de imagens de cromossomos por meio de imagens obtidas de
fotomicrografia, com baixa qualidade e resolu¢do. Esta limitacdo impede, em
muitos casos, a identificacdo e analise dos cromossomos e estudos

citogenéticos subsequente.

1.4 CONTRIBUICOES ESPERADAS

Auxiliar o geneticista no processo de cariotipagem a fim de melhorar a
qualidade e rapidez no processo de especificagdo do cromossomo. Este projeto
podera auxiliar o geneticista na classificagcdo dos cromossomos de forma

automatica, a ferramenta construida sera de baixo custo computacional e



financeiro e podera ser ampliada em projetos futuros, introduzindo outras
metodologias e comparagdes estatisticas, podendo assim contribuir para o

aumento de pesquisas na area de forma mais rapida e eficaz.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho é composto de 7 capitulos. No primeiro capitulo, apresenta-
se uma abordagem geral com introducdo, objetivos, justificativas,
problematizacao, relevancia e contribuicdes esperadas da pesquisa.

No segundo capitulo efetua-se a revisdo da literatura, contextualizando a
fundamentacdo tedrica, relacionando os principais autores e principais
metodologias de identificagdo de cromossomos, processamento digital de
imagens e aplicagao correlata a estas areas.

O terceiro capitulo descreve os materiais utilizados no desenvolvimento
do trabalho, bem como a metodologia e os métodos desenvolvidos e
implementados.

O quarto capitulo exibe os resultados apds a implementacao dos métodos,
realizados de acordo com a metodologia discutida na etapa anterior.

No quinto capitulo, tem-se a discussdo, exibindo a diferenca e a
comparacgao entre os métodos implementados.

O sexto capitulo traz as consideracdes finais, conclusbes e as
recomendacgdes parra futuros trabalhos nesta area de pesquisa. E por ultimo

estdo as referéncias bibliograficas.



2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo apresenta o estudo bibliografico desta pesquisa, definindo a
fundamentacéo tedrica analisada, assim como os principais autores e principais
metodologias das areas relacionadas. Esta revisdo tanto atende os conceitos
biolégicos quanto os conceitos computacionais, por ser uma pesquisa
interdisciplinar.

A analise genética comega na divisdo da célula em um conjunto de
cromossomos, neste processo sdo corados e fotografados por meio de um
microscopio (XIONG, 2007). Os cromossomos sao estruturas espécie-
especificas que contém DNA, diferem pelo seu tamanho, localizagcdo do
centrdbmero e por possuirem um padrao caracteristico de bandas. Por meio de
técnicas de coloragao especial, que coram seletivamente o DNA, cada par
cromossOmico é individualmente identificado; isto ocorre durante a mitose, na
metafase, quando estao condensados ao maximo e quando os genes nao podem
ser transcritos (BORGES - OSORIO e ROBINSON, 2002). Apds este processo
e feito o cariotipo, conjunto total de cromossomos, que sao utilizados em estudos
clinicos e de evolugdo cromossdmica, evidenciando possiveis anomalias tanto
na estrutura como no niumero de cromossomos na espécie estudada. O cariétipo
€ apresentado como um arranjo sistematizado a partir de uma fotomicrografia de
um unico Nucleo Celular, organizado em pares em ordem decrescente de
tamanho, sendo que atualmente a fotomicrografia foi substituida pela captura de
imagem (metafases cromossdmicas) digitalizada (STEDMAN, 1995). Operacgdes
de segmentacido efetuadas de modo manual baseiam-se no reconhecimento
visual do objeto, por meio da comparacao de diferencas apresentadas pelos
elementos interpretativos, principalmente cor, tonalidade e textura (DLUGOSZ,
2009).

2.1 GRUPOS CROMOSSOMICOS

As imagens cromossémicas sao adquiridas por meio de um microscopio

eletrénico e impressas em papel fotografico. Para a construgcdo de um



cariograma os cromossomos sao recortados e ordenados conforme morfologia
e ordem decrescente de tamanho e padrées de bandas. Os cromossomos
humanos formam 23 pares sendo 22 autossomos e um par sexual. Os pares
cromossOmicos sao ordenados de 1 até 22 e sdo reunidos em 7 grupos (A, B, C,
D, E, F, G), como mostra Figura 1. Os cromossomos de cada grupo caracterizam-
se por tamanho, localizagdo do centrémero e padroes de bandas (KASAHARA,

2001). Os cromossomos agrupados da seguinte forma:

Grupo A: Pares 1,2e 3

Grupo B: Pares4e 5

Grupo C: Pares 6 ao 12, mais o cromossomo X
Grupo D: Pares 13, 14 e 15

Grupo E: Pares 16,17 e 18

Grupo F: Pares 19 e 20

Grupo G Pares 21,22e Y
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FIGURA 1 — AGRUPAMENTOS CROMOSSOMICOS



2.1.1 IDENTIFICAGAO DE CROMOSSOMOS

O processamento de imagens, ferramenta utilizada para esta pesquisa,
fornece muitas técnicas para melhoramento de imagens, com métodos para
interpretacéo e utilizagcado de diferentes etapas de processamento automaticos
de segmentagdo, que procuram reconhecer areas homogéneas na imagem,
baseando-se em suas propriedades espectrais e espaciais (SPRING, 1998). A
area esta evoluindo continuamente, durante os ultimos anos tem havido um
aumento significativo no nivel de interesse em morfologia matematica, redes
neurais, processamento de imagens coloridas, compresséao, reconhecimento de
imagens e em sistemas de analise de imagens baseados em conhecimento
(WOODS; GONZALEZ, 2002). O desenvolvimento da tecnologia tem ajudado
varias areas da ciéncia, mas ainda € pequena a oferta de sistemas automaticos
que auxiliem o trabalho dos geneticistas na coleta de dados e geragdo do
Caridtipo (KURTZ, 2008).

Na cariotipagem ou mapeamento do cariétipo, é feita a classificacédo e
identificacdo dos cromossomos. A imagem dos cromossomos, apds adquirida,
passar por etapas de pré-processamento, segmentacdo, extracdo de
caracteristicas, reconhecimento, interpretagao e resultado. A partir da imagem
original, cria-se uma nova imagem ou mascara. A partir da imagem pré-
processada, a segmentagao separa cada uma das regides de interesse, ou seja
cada cromossomo, para armazena-los separadamente. Técnicas de
reconhecimento de padrdes e de ideogramas como modelos sao utilizadas na
tentativa de reconhecimento dos cromossomos. Sdo comumente implementadas
técnicas para o reconhecimento por tamanho e o reconhecimento por padréo de
bandas ou bandeamento de cromossomos.

Pesquisas mostram que uma caracteristica biométrica pode ser
determinada a partir de outra. A comparacédo entre as caracteristicas de um
cromossomo com outro e a propriedade para parear cromossomos, pode ser
assim considerada uma caracteristica biométrica (SOMASUNDARAN; NIRMALA
2010). No final da década de 70 aparecem os primeiros trabalhos empregando

técnicas de bandeamento que permitiram diferenciar, e da mesma forma,



evidenciar os pares cromossdmicos em uma metafase (PECCININI-SEALE et

al., 1977a; PECCININI-SEALE et al., 1977b). Entende-se por Bandeamento de

Cromossomos, Biblioteca Virtual em Saude (DeCS, 2013):
“Coloracdo das bandas, ou segmentos cromossodmicos,
seguindo a identificacdo de cromossomos individuais ou partes
de cromossomos. As aplicagbes incluem a determinacédo de
rearranjos cromossémicos em sindromes de malformacao e
cancer, quimica de segmentos cromossémicos, alteracdes
cromossdmicas durante a evolugao e, juntamente com estudos
de hibridizagdo, mapeamento cromossémico”.

O bandeamento cromossdémico €& caracterizado por coloragdo com
marcacao diferencial, tem importancia para o pareamento cromossdémico, pois
cada par cromossOmico apresenta um padrdo distinto e caracteristico de
bandas. Aidentificagao de alteragdes cromossdmicas permite detectar pequenas
variagdes estruturais, como delegdes, inversdes e translocagdes. A identificacdo
de cromossomopatias, definidas como sindromes causadas por anomalias
cromossOmicas na espécie humana, pode ocorrer por alteragdes
cromossOmicas numéricas e estruturais. As alteragbes cromossémicas
numéricas podem ser divididas em euploidias e aneuploidias, a Sindrome de
Edwards é um exemplo de alteragao no numero de cromossomos. As alteracoes
cromossOmicas estruturais podem ser divididas em delecdo, duplicagao,
inversao e translocacdo. Um exemplo de alteragdes cromossdmicas estrutural €
a Sindrome Cri-du-Chat ou Miado do gato. Para outras espécies animais e
vegetais, as alteracbes numérica e/ou estruturais ndo representam somente a
possibilidade de uma cromossomopatia, mas podem estar envolvidos em
processos de evolugao cromossémica (GUERRA, 1988).

Estudos da Localizagcado da regidao do cromossomo diretamente afetada
pode ajudar na terapéutica adequada para as sindromes e anomalias, além de
elucidar a compreenséo da evolugao cariotipica entre as espécies (MARTINS,
2008).

As técnicas de bandeamento cromossdmico fizeram parte da evolugao da
criptogenética (Casperson et al., 1970). O padrao de bandas de um cromossomo

depende da técnica usada e do corante. As bandas Q foram as primeiras a serem



observadas, utiliza a microscopia de fluorescéncia, apdés coloragdo com
quinacrina mostarda (ZECH, 1973; REGATEIRO, 2007). As bandas C sao
produzidas pela coloragao da heterocromatina constitutiva com Giemsa, apés
desnaturacdo com hidroxido de bario (SUMNER, 1972). As bandas T estéo
localizadas nos telobmeros e representam um subgrupo do Bandeamento R. As
bandas N ou NOR englobam Regidao Organizadora de Nucléolos, ou seja, as
"hastes" dos cromossomos acrocéntricos (REGATEIRO, 2007). Nas Bandas G
ou GTG, consideradas padrdes, os cromossomos sao desproteinizados por acéo
da tripsina e, posteriormente sdo corados com Giemsa, de onde deriva 0 nome
bandas G (Dretz & Shaw, 1971; SEABRIHT, 1971). Nesta técnica os
cromossomos mostram um padrao de bandas claras e escuras, no qual as faixas
escuras (Bandas G positiva) correspondem ao DNA rico em bases AT e poucos
genes ativos; as bandas G claras (Bandas G negativas) tém DNA rico em bases

GC, e apresentam muitos genes ativos.

2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS (PDI)

Dentro da area de Processamento Digital de Imagens (PDI), relacionada
a segmentacéao e analise, técnicas sao utilizadas baseadas em descontinuidade
e similaridade (NEVES, S. C. M.; PELAES, 2001). O método que avalia a
descontinuidade considera a mudanga abrupta dos valores de cinza e as
técnicas baseadas em similaridades buscam dividir a imagem em regides de
interesse por meio das propriedades de distribuicdo dos pixels vizinhos
(GONZALES; WINTZ, 1987).

WOODS e GONZALEZ (2002) afirmam que a selecao de critérios de
similaridade depende do problema a ser solucionado e também do tipo de
imagens disponiveis. Nas técnicas de processamento de imagens digitais,
baseadas em similaridades busca-se dividir a imagem em regides de interesse
através das propriedades de distribuicao dos pixels.

Os métodos mais comuns de segmentagcdo por similaridade sao
caracterizados por algoritmos de limiarizagdo (Tresholding), Aglomeragao

(Clustering), Crescimento de Regides (Region Growing) e Separag¢ao e Jungao
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(Split & Merge). Na Limiarizac&o (Thresholding), uma imagem de entrada f(x, y)
de N niveis de cinza, produz a saida de uma imagem g(x, y), chamada de
imagem limiarizada, cujo numero de niveis de cinza € menor que N.
Normalmente, g(x, y) apresenta 2 (dois) niveis de cinza. Os pixels rotulados com
1 correspondem aos objetos, os pixels rotulados com 0 correspondem ao fundo,
e T é um valor de tom de cinza predefinido denominado limiar. Neste caso tem-
se a limiarizagdo simples. A limiarizagdo multipla que admite dois ou mais
limiares (T1, T2, T3), com limites inferior e superior definidos niveis de cinza para
segmentacao, admitindo os niveis de cinza no intervalo (0; 255), (SEIXAS et al,
2008). O histograma de uma imagem € um conjunto de numeros indicando o
percentual de pixels naquela imagem, que apresentam um determinado nivel de
cinza (NEVES, S. C. M.; PELAES, 2001). A visualizagdo do histograma de uma
imagem exibe uma indicagcdo de qualidade relativa ao nivel de contraste e ao
seu brilho médio, quando a imagem €& predominantemente clara ou escura.
Quando o histograma possui um vale pode-se escolher o limiar como sendo o
valor minimo da curva do histograma, se houver mais que um vale tem-se o que
a literatura chama de multiplos limiares.

Existem varias maneiras de medir a similaridade entre dois padroes.
Medidas de similaridade servem para comparar dois ou mais padrdes em um
processo de classificacdo ou medir a pertinéncia de um dado padrédo a uma
classe qualquer (MARTINS, 2005).

Outra técnica de segmentacao por similaridade comumente utilizada é
Aglomeracgao (Clustering), que se refere a tarefa de separar em classes de
agrupamento de objetos em subconjuntos de acordo com certo critério; essa
técnica atua sobre um espaco de atributos, que representa um espaco de
dimensao elevada no qual cada ponto da imagem é representado por um vetor
de atributos. (MARTINS, 2005). Extrair os atributos mais importantes em uma
imagem evidencia as diferengcas e similaridades entre os objetos. Algumas
caracteristicas sao definidas por uma aparéncia visual na imagem usando RGB
OU HSB (OLIVEIRA, 2008).

As técnicas de processamento digital de imagens baseadas em
descontinuidades séo definidas por uma operacao orientada a vizinhanga, um

pixel da imagem filtrada depende n&o apenas do nivel de cinza do pixel
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correspondente na imagem original, mas também dos valores dos niveis de cinza
dos pixels situados em sua vizinhanga (QUEIROZ e GOMES, 2001). Os objetos
que podem ser localizados por técnicas baseadas em descontinuidades sio de
trés tipos: pontos, linhas e bordas. Operagdes logicas e aritméticas orientadas a
vizinhanga utilizam o conceito de convolugdo com mascaras. A cada posigao
relativa da mascara sobre a imagem o pixel central da sub-imagem é substituido
em uma matriz denominada imagem destino, pela soma dos produtos dos
coeficientes com os niveis de cinza contidos na sub-regido envolvida pela
mascara (NEVES, S. C. M.; PELAES, 2001).

A imagem exibe uma informacédo, no processamento de imagens os
conteudos passam por formas de representacdo. Portanto, as etapas do
processamento de imagens exibem o fluxo destas informagdes com objetivo
definido por uma aplicagao previamente estabelecida. O fluxo de forma geral vai,
apds a aquisicdo da imagem, do pré-processamento, segmentagao, extracao

das caracteristicas, reconhecimento dos padrdes e identificagéo.

2.2.1 DEFINIGAO DA REPRESENTAGAO DA IMAGEM

Para representagao da imagem, os pixels ha imagem variam em tons de
cinza representados pelos valores de 0 até 255. Onde o valor 0 na imagem

representa o preto absoluto e o 255 o branco, como mostra Figura 2.

0.. = s 0D

FIGURA 2 - REPRESENTACAO DOS TONS DE CINZA
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2.2.2 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento pode utilizar técnicas de realce de contraste,
suavizagdo ou até mesmo normalizagdo de posicionamento do objeto a ser

analisado.

2.2.2.1 EQUALIZACAO DE SUB-IMAGENS

A fim de trazer uma melhoria no processamento, uma etapa importante é
melhoria do contraste da imagem, a qual consiste na reorganizagdao dos niveis
de cinza da imagem cinza (WANG; CHEN; ZHANG, 1999).

O histograma nada mais € que uma distribuicdo probabilistica dos niveis
de cinza da imagem. Uma imagem com N pixels e coordenadas X(i,j) € niveis de
cinza L=0 até L-1 representando o nivel mais escuro até o mais claro, p(Xk)
representa as distribuicbes das frequéncias, nk € o numero do total de pixels X«.

Como representado a seguir.

p(Xg) = H—L E=0.1,....L—1

A funcao da distribuicdo cumulativa é definida como:

k
C(Xy) =) p(Xy)
i—0 (2)

A funcgao transferéncia da equalizagéo do histograma é definida como
fiXp)=Xo+ (X1 — Xo)e(Xy), k=01, ..., L —1 )
A equalizagao por sub-imagens supde uma imagem segmentada no nivel
de cinza X= Xe em secdes X e Xu de forma que X = Xi e Xu. A sub-imagem Xi é
composta pelos niveis de cinza { X0, X1,... Xe -1} e Xu por { Xe, Xe +1,...L-1}.
Para cada sub-imagem é calculada a distribuicdo de frequéncias, distribuicao
cumulativa e transferéncias da equalizagdo. Apdés as duas sub-imagens
equalizadas sdao compostas em uma unica. Representando Y como a imagem

processada tem-se:
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V= {V(id)} = (X0 Ufu(X0)
Entéo

}r{.',- ) _ 1. Xo + {-‘Yf-:—l - Xﬂ)(‘f.-(ff),
T 2 X+ (X = Xo)eo(X), g

Calcula-se 1 se X < Xe, senéo 2.

2.2.1.2 ESCALA

Neste método utiliza-se uma escala naimagem em 200%, que € suficiente
para executar melhora a quantidade de informagdes presentes na imagem. O
método de escala aplicado é o descrito no livro “Learning OpenCV” (BRADSKY,
Gary; KAEHLER, 2008), que utiliza a Piramide Gaussiana Figura 3 (BRADSKY;

PISAREVSKY; BOUGUET, 2006):

FIGURA 3 — PIRAMIDE GAUSSIANA

¢ As Camadas sdo numeradas no sentido de baixo para cima, camada
(i+1). Demostrada como Gi+1 € menor que a camada i(G ).
e Para produzir uma camada (i+1) na Piramide Gaussiana, faz-se:

o Convolugdo de Gi com a mascara Gaussiana (Kernel

Gaussian):
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MATRIZ 1 — MASCARA GAUSSIANA

e Remove-se cada par de numeros e da linha e coluna
e Nota-se que a imagem resultante é 7 da area da imagem anterior.
A interagdo deste processo na imagem inicial Go (imagem original)
produz a piramide inteira.
e O procedimento anterior teve o objetivo de diminuir a imagem.
e Para aumenta-la executa-se o processo a seguir:
o Aimagem é aumentada ao dobro da imagem original em cada
dimenséo, as novas linha e colunas preencher com zeros (0).
o Utiliza-se uma convolugdo com a mesma mascara
apresentada anterior (multiplicar por 4) para aproximar os

valores dos pixels em falta.

2.2.3 SEGMENTACAO

Na segmentacgéo a interpretacdo de um objeto considera-se ndo apenas
a dimenséao linear, como também a dimensao espacial. Para tanto, € necessario
que o processo de segmentacdo seja moldado em fungdo da resolugdo da
imagem e da escala esperada para os objetos (Antunes, 2003). A rotulacdo
utilizada normalmente é feita por regides de interesse, onde estdo os objetos
separados, destacando a imagem de interesse com a cor branca e outra com a
cor preta. Para a eliminacdo de ruidos utilizam-se filtros e para facilitar a
visualizacao e a definigdo das regides procuradas, aplica-se uma dilatagao sobre
a imagem, eliminando lacunas (KURTZ, 2008). Por sua vez, a erosao
morfolégica de uma imagem serve para a eliminacdo de detalhes que sao
irrelevantes em wuma imagem. Portanto, baseando-se nas operacdes
morfolégicas de erosdo e dilatagdo cria-se uma transformagdo, como a de

remogao de ilhas ou pequenos objetos ndo relevantes (KURTZ, 2008). Na
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identificacdo dos objetos pode-se fazer varreduras pela mascara para procurar
pixels com valores especificos, quando encontrados os pixels vizinhos-de-4,
estes sédo selecionados e armazenados (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO,
1998). Apds todas as regides serem extraidas os objetos s&o retirados da
imagem original utilizando-se a rotulagdo como referéncia. Por fim, armazenam-
se as regides de interesse da imagem separadamente, possibilitando o
reconhecimento de padrdes. Esta fase pode apresentar imagens de objetos
irregulares, inclinados, ou sobrepostos, posteriormente algoritmos sao
desenvolvidos e adaptados para resolu¢ao destes problemas.

A limiarizagao, geralmente, primeiro passo no processamento de imagens
para muitas aplicagdes, é baseada na similaridade do brilho dos objetos na
imagem, com isso consegue-se fazer a segmentagao do fundo da imagem e do
objeto em estudo. Normalmente a maior parte dos métodos propostos
selecionam limiarizagbes que dependem somente no histograma uni-
dimensional da imagem, como no limiar de Otsu, que desenvolveu um método
de selecao automatica do nivel de limiar, de modo a distinguir o melhor possivel
os niveis de cinza pertencentes ao fundo dos niveis de cinza componentes do
objeto (OTSU, 1979); outras técnicas usam o LAT (Local Average Thresholding)
e histogramas em 2D. Ao utilizar o histograma uni-dimensional em niveis de
cinza, grande parte da informacgéo contida na imagem pode ser perdida. Para se
obter uma melhor segmentagdo, € preciso usar a maior quantidade de
informacao possivel. Através da investigacao da distribuicdo dos niveis de cinza
/ média local de cada classe (objeto ou fundo), a projecao 6tima do histograma
bidimensional pode ser derivada aplicando-se a Discriminante de Fisher. A
projecdo mostra ser, entdo, o histograma médio local. Em contraste com os
grupos no histograma local de niveis de cinza, os grupos s&o mais compactados
€ mais separados. Limiarizar a projegao corresponde a separar o histograma em
2D com uma superficie planar ortogonal ao eixo médio local. Este método
aprofunda-se no histograma 2D, podendo-se obter segmentagdes de imagens

com baixo sinal em relagédo a ruido em tempo real (LI;Gong;Chen;1996).
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2.2.3.1 LIMIAR DE OSTU

O limiar de otsu particiona os pixel em duas classes, CO e C1, sendo que
uma delas representam os objetos na imagem e outra representa o seu fundo.

O seu limiar 6timo é calculado para cada imagem (OTSU,1979).
2 2 2
7,(t) = wi(t)oy(t) + wat)os(t) 6

Onde ¢ € a variancia dentro da classe e w probabilidade do

particionamento das classes por um limiar t.

2.2.3.2 DETECGAO DE BORDAS

Na deteccao de bordas, ocorre uma mudanca abrupta dos niveis de cinza
da imagem e do fundo da imagem. O detector de bordas de Canny,
implementado nas bibliotecas do OpenCV, real¢a bordas existentes nas imagens
(CANNY; 1986).

2.2.3.3 CONVEX HULL

E um conjunto de pontos os quais contornam objetos, criando rétulos. O
convex hull cria um poligono ao redor dos objeto (Figura 4) e armazena as
informacdes que ficam na area interna do poligono. (BERG; KERVELD;
OVERMARS, 2000).
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FIGURA 4 - REPRESENTACAO DO CONVEX HULL

2.2.3.4 LIMIARIZAGAO DE LAT (LOCAL AVERAGE THRESHOLDING)

Uma imagem que contem NxN pixels, seus niveis de cinza variam do mais
escuro L=0 até o mais claro L-1. Para cada pixel o valor médio de vizinhancga é
calculado (LI; GONG, CHEN, 1996).

1. Férmula 7 demostra os grupos NxN percorridos, cada grupo € calculado

_
Hj o N2
através da formula 8
d,j=0,...,L—1. (7)

o Passo 1 : Calcular a média local da imagem, g(x,y), sobre
uma janela quadrada nxn como mostrado na equacao 8. Assumindo
que g(x,y) é a fungao do nivel de cinza médio local, entao:

n/2 n/2
g ==r > D fl+sy+t)
s=—n/2 t=—n/2

(8)
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o Passo 2 : Obter o histograma local h() da imagem para

= ] 1
=y 0= <L i Adi
=¥ J =4 onde i representa a média de um

que se tenha
nivel de cinza.

o Passo 3 : Escolher uma limiarizagdo, T, aplicando uma
abordagem de selegao de limiarizagao 1D, como o método de Otsu,
Kapur, etc., ao histograma médio local, neste caso foi aplicado o
Otsu.

o Passo 4 : Particionar a imagem em duas classes em um

nivel de cinza médio local T, entao:

O
Ly
my
"
b
-
/
h.‘i

f-lx, y)="

o 05by.by <L frlxy) |

ond * é a funcao da limiarizagao média local (Local

Average Thresholding — LAT).

2.2.3.5 MORFOLOGIA MATEMATICA - ABERTURA BINARIA

A abertura binaria € uma operagao originaria da morfologia matematica
onde é realizada uma erosédo seguida de uma dilatagdo na imagem. Este
processo € utilizado projeto a fim de fechar os “buracos” deixados pela
limiarizacao, assim evita-se perder alguma informacdao da imagem (FACON,
1996).

2.2.3.6 INVERSAO DA IMAGEM BINARIA

Inversdo da imagem binaria ou operagdo de NOT é o processo onde ha
inversdo dos valores. A imagem base contém somente pixels pretos e brancos,
os pixels pretos sdo convertidos em brancos e os brancos s&o convertidos em

pretos.
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2.2.3.7 ROTULAGAO BINARIA

A rotulacéo dos pixels em uma imagem binaria utilizando um rétulo R, o
algoritmo verifica os pixels que estdo em vizinhanga através do algoritmo 4-
vizinhos e os armazena em um mesmo rotulo. Caso o pixel encontrado n&o
esteja na mesma vizinhanga é criado um novo rétulo. Todos os pixels da
sequéncia P, P2..P8 devem ser pretos (SHAPIRO; STOCKMAN, 2002).

TABELA 1 -4 VIZINHOS DE P

P2
P8 [P [P4
P6

2.2.3.8 ESQUELETIZAGAO BINARIA

A esqueletizagao consiste em uma operagao morfolégica onde se obtém
apenas uma representagcdo compacta da imagem, geralmente em uma linha
continua. Para que um esqueleto seja obtido alguns requisitos precisam ser
satisfeitos. (ZHANG, SUEN, 1984).

1. O numero de conectividade é 1;

TABELA 2 — VIZINHANGCA DE 8 — CONDICAO 1

P9 [P2 [P3
P8 [P1 |P4
P7 [P6 [P5

O numero de conectividade é a transicao de branco para preto que deve
ser somente de uma vez, comegando em P2 e terminando em P9, circundando
o pixel central.

2. De P2 a P9 devem existir ao menos dois pixels vizinhos

pretos, e ndo mais do que seis;



TABELA 3 - VIZINHANCA DE 8 — CONDICAO 2

P9

P2

P3

P8

P1

P4

P7

P6

P5

20

3. Ao menos um dos I(i-1,j), I(i,j+1) e I(i+1, j) € um pixel branco;

TABELA 4 — VIZINHANCA DE 8 — CONDICAO 3

P9

P2

P3

P8

P1

P4

P7

P6

PS5

4. Ao menos um dos I(i,j+1), I(i+1,j) e I(i, j-1) € um pixel branco;

TABELA 5 — VIZINHANCA DE 8 — CONDICAO 4

P9

P2

P3

P8

P1

P4

P7

P6

PS5

Representando graficamente o processo acima temos:

EEEEEEEE | | [ [ [
FIGURA 5 - REPRESENTACAO GRAFICA
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FIGURA 6 — APLICANDO O METODO DE ESQUELETIZAGAO ZHANG-SUEN

Aplicando as 4 regras verifica-se que todas sao atendidas entédo o pixel

central é removido.

FIGURA 7 — APLICANDO AS 4 REGRAS

O algoritmo itera e caso nao haja mais pixels a serem removidos a

esqueltizacao esta completa.

2.2.3.9 LBP

O LBP é um operador para a analise de textura. Segundo a formula 10, P
€ a posicao do pixel, R é raio escolhido na analise, Ipr pixel que esta sendo
verificado no momento e Ic é o pixel central (ZHAO; YONGSHENG; ZHANG,
2008).

P-1
— : 2 B
LBB ;=Y s(I,z-1.)2
=l (10)
Para que o LBP seja criado, entdo, verifica-se s(x), formula 11, caso o
valor seja maior ou igual a zero, entdo o local recebe o valor 1; caso contrario

recebera 0.
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. x=0

0. x<0
(11)

Apos a execugao do algoritmo sobre a janela de raio R, o valor binario

s(x)=

para o local é atribuido de forma horaria, une-se os digitos que representaram o
numero binario, que sao transformados para decimal, como representado

abaixo:

1 Binary number:
61° Threshoeld 1[]?[}1 110
5|08 |—» | Decimal number:
217 |3 174

FIGURA 8 - OPERADOR LBP

2.2.4 EXTRAGAO DAS CARACTERISTICAS, RECONHECIMENTO DOS

PADROES E IDENTIFICAGAO

As medidas utilizadas sdo medidas relativas porque as imagens pode se
diferenciar em escala. Medidas como o tamanho, area, perimetro e altura sao
eficazes para a caracterizacdo de padrbes. A descricdo quantitativa destas
informacdes através da extracdo de caracteristicas estruturais complementa o
sentido de representagdo. Em seguida, com base na descricdo, o
reconhecimento associa um rétulo a cada objeto segmentado enquanto a

interpretacado associa um significado ao conjunto de objetos segmentados.

2.2.4.1 FATOR COMPACIDADE

Fator compacidade, o qual faz o calculo de quanto a imagem é alongada

ou arredondada. E uma boa medida para caracterizacdo de formas de objetos.

2
-

Fc=7.p. .
4% S (12)
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FONTE: FELIPE , NEVES (2008)

2.2.4.2 ANALISE DE CLUSTERS

Os clusteres hierarquicos utilizam matrizes de semelhancas e diferengas
para suas descri¢coes. As descricdes dos graus de semelhanca e diferengas sao
dadas por algoritmos de agrupamentos, neste caso foi utilizado o agrupamento
por centroide, o qual utiliza o centro de massa para definir o centroide.

Os agrupamentos sdo calculados através de medidas de vizinhanga
neste caso foi utilizado a distdncia euclidiana ao quadrado. A distancia da
vizinhanga é calculada pelos pontos Xiv € Xjy 0 menor indice resultante do calculo

apresenta maior vizinhanga dij?
P
2 2
di” =) (X, =X,)
v=l (13)
Carrega-se o Arquivo de Caracteristicas, utiliza-se o software SPSS e

analisa-se as similaridades dos clusteres.

2.2.4.3 COMPARAGAO DE HISTOGRAMAS UTILIZANDO O CHI-

QUADRADO.

Para comparacao de histogramas utiliza-se o coeficiente chi-quadrado,
que analisa um valor de dispersao entre duas variaveis. Entdo na analise dos
histogramas quanto mais um coeficiente se aproximar de zero, mais similaridade
se tem. HP representa o histograma da imagem a qual sera comparada com

todas as outras HC.

/ P G\2
2 . (HP — HE)?
X*(HP HC) = B 18

2. (HP + HP)

i=0

(14)
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2.2.5 APLICAGAO DE TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS NA

IDENTIFICAGAO AUTOMATICA DE CROMOSSOMOS

No trabalho de XIONG (2007), com o objetivo de eliminar ruidos, evitar
perdas de informacdo e realgcar as bordas de uma imagem utiliza uma
transformada de Wavelet. A partir das imagens originais sdo criados vetores
contendo sub-imagens e destes vetores s&do criados conjuntos de treino
utilizando caracteristicas do PCA e LDA e classificadores NN e ML, para a
classificagdo do cromossomo como mostra Figura 9. A transformada de wavelet
decompde uma funcao definida no dominio do tempo em outra funcao, definida
no dominio do tempo e no dominio da frequéncia. Os componentes de alta
frequéncia sdo estudados com tempo de resolugao mais nitidos do que os
componentes de baixa frequéncia . (DAUBECHIES, 1990).
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FIGURA 9 — (A) CROMOSSOMO NA METAFASE, (B) CARIOTIPO DOS

CROMOSSOMOS DA FIGURA 1 (A)
FONTE: XIONG (2007)

Em ABE (2009), é criado um modelo de cromossomo fazendo—se uma
segmentacdo manual, posteriormente o cromossomo € submetido a uma
subdivisdo, realizada utilizando o algoritmo LBP (Local Binary Pattern). O
cromossomo é dividido em varias sub-regides, e o LBP gera um padr&o binario
para cada regiao e o conjunto destes padrdes binarios € um padrao para cada
cromossomo. Depois de obtidos os modelos padrées LPB de cada cromossomo,
faz-se uma busca na imagem procurando padrées LBP similares aos criados
anteriormente. A metodologia é capaz de reconhecer cromossomos que estao

sobrepostos e encostados.

~ F
-
5
B RT R
EE 0w E
Eé Ibp,, 1 _‘:é
27 LIy =9
g ]
= 1P 7
fé -{--- L 2
& o
(a) = (b)

FIGURA 10 — (A) DIVISAO DO CROMOSSOMO EM SUB-REGIOES, (B)
RECONHECIMENTO DAS SUB-REGIOES

FONTE: Abe (2009)
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A abordagem de KURTZ et al (2008) utilizou a limiarizagao, dilatacéo e
erosao para criar uma mascara binaria, por meio deste processo é possivel
determinar qual o conjunto de coordenadas a qual o cromossomo pertence e
definir os locais a serem segmentados (Figura. 11) a segmentacgéao utilizada foi a
de 4-vizinhos que verifica a vizinhanca de quatro pixels e armazena os pixels

selecionados.

N,
ﬁi N ' -
4 Va * 2
hé\ 4‘ ! zl ! " ié‘"
‘o‘ E"f f! ® @ o
x 4
- :’$ ’:: ! ‘%“w *\
* , am . > i % u:.
g i i ! ‘,‘&’
(a) (b)

FIGURA 11 — (A) METAFASE DOS CROMOSSOMOS, (B) MASCARA OBTIDAA
PARTIR DA LIMIARIZACAO;

FONTE: KURTZ et al (2008)
O reconhecimento dos cromossomos € feito a partir de um modelo

concebido chamado Ideograma (Figura 12), é realizado entdo uma comparagao
de cada imagem do ideograma com os cromossomos em analise (Figura 12) e
0 cromossomo que tiver a caracteristica mais similar é identificado, uma
caracteristica relevante é a diferenca dos niveis de cinza entre a imagem e o
ideograma. A figura representa um modelo de cromossomos ordenados por

padroes e tamanhos.

CHEW
|

T

1 2 3 4 5 B 7 ] 9 18 11 12 13 14 13 16 17 1§ 1@ 20 21 22 Y x

FIGURA 12 — (A) IDEOGRAMA;

FONTE: KURTZ et al (2008)
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FIGURA 13 — CLASSIFICAGAO;

FONTE: KURTZ et al (2008)
A abordagem de GRISAN, POLETTI, RUGGERI (2009) faz a

segmentacdo em imagens de cromossomos que utilizam no padréo
bandeamento Q (CASPERSON. 1970). A segmentagdo da imagem utiliza um
threshold local adaptativo que divide a imagem em mosaicos de dimensdes
fixadas e para cada mosaico aplica o limiar de Otsu (OTSU, 1979), com o
objetivo de separar melhor a imagem do fundo. Para a remogéao de manchas e
buracos foi utilizado método de abertura da morfologia matematica. Para a
remogao de sobreposi¢des utilizou um método de identificagdo do eixo principal
para verificar se € um unico cromossomo ou mais, o0 algoritmo utilizado é o de
vessel-tracking que geralmente € utilizado para verificar bifurcagdes e
cruzamento em imagens de retina. Cromossomos podem apresentar varias
formas, configuragdes e centrébmeros nem sempre visiveis, tornando dificil criar
um modelo para eles. O método utiliza uma arvore de hipéteses baseada em
critérios como curvatura e protuberancias dos cromossomos (Figura. 15), a
borda é percorrida caso houver uma protuberancia existe a probabilidade de ser
mais que um cromossomo, casO seja mais que um cromossomo através de

alguns critérios sao gerados candidatos a corte.
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FIGURA 14 — (A) IMAGENS DE CROMOSSOMOS EM BANDEAMENTO Q, (B)
CARIOTIPO

FONTE: GRISAN, POLETTI, RUGGERI (2009)
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FIGURA 15— ARVORE DE DECISOES PARA RETIRADA DE SOBREPOSICOES

FONTE: GRISAN, POLETTI, RUGGERI (2009)

Em SOMASUNDARAN, NIRMALA (2010), a metodologia consiste na
utiizacdo de uma rede neuronal no processo de comparacdao de cada
cromossomo, foram extraidas caracteristicas e armazenadas em um banco de
dados do sistema biométrico. Os parametros sdo calculados em relagao aos
pontos que séo estaveis. Para cada cromossomo a densidade, valor limiar e

posicdes das bandas sdo caracteristicas que sado extraidas. Na identificagao
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cada cromossomo é comparado a varios outros cromossomos, a tomada de
decisao vai depender do numero maximo de combinagdes entre a amostra. A
maioria dos cromossomos pode ser classificado com base no seu comprimento
relativo, indice centromérico, e padrao de bandas; nota-se que o comprimento
do cromossomos declina gradualmente na sequéncia 1-22. Como resultados
observou-se que € dificil obter um modelo consistente e generalizavel para
bandagens de imagens cromossémicas utilizando apenas rede neuronal e
amostras biométricas.

Em (FENG et al, 2011), as imagens s&o pré-processadas e retiradas suas
sobreposicoes e toques, é feita entdo a esqueletizagdo do cromossomo onde
alguns pontos sao suprimidos de modo a formar apenas uma linha com o
esqueleto do cromossomos. Calcula-se o perfil de densidade dos cromossomos,

onde temos o comprimento do eixo mediano, figura 16.

S. &

FIGURA 16 — EIXO MEDIO PRINCIPAL E PERFIL DE DENSIDADE

FONTE: (FENG et al, 2011)
O indice centrométrico € medido através da deteccao da parte mais fina

de um cromossomo. Os ideogramas contém o padrao de bandas de todos os
cromossomos e 0 seu tamanho proporcional em relagcdo aos outros. A extracao
das caracteristicas servem para o reconhecimento dos padrdes e posterior
identificagdo dos cromossomos.

Portanto, a partir dos conceitos e definicdes apresentados no estudo
bibliografico, inicia-se o préximo capitulo que exibe os procedimentos utilizados

para a realizagdo da pesquisa sob uma visdo metodolégica geral do projeto.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os procedimentos, métodos e
metodologia utilizados no desenvolvimento desta pesquisa, além de ambiente
de hardware, softwares utilizados e linguagem de programacéao escolhida para

o projeto.

3.1 AMBIENTE HARDWARE

O hardware utilizado no desenvolvimento do sistema foi o computador
notebook Asus A42F com as seguintes configuragoes:
- processador: Intel Core 15-460M 2.53 GHZ
- memoria: 3 GHz DDR3
— placa grafica: Intel HD Graphics ;
— disco rigido 500 GB -.

3.2 AMBIENTE SOFTWARE E LINGUAGEM DE PROGRAMAGAO

As linguagens de programacgao utilizadas sao Matlab e C, utilizando a
biblioteca de processamento de imagens Intel OpenCV (BRADSKY; Gary,
KAEHLER, 2008), IBM SPSS, IDE Visual Studio, 2010.

3.3 DESCRIGAO DA METODOLOGIA

A metodologia adotada nesta pesquisa € apresentada nas etapas
descritas nas proximas subsecodes, em 3 métodos. Estes métodos foram criados
sequencialmente na tentativa de obter os melhores resultados. A metodologia
esta baseada em Antunes (2003), que afirma que n&o existe um modelo formal
para a segmentacao, esse processo € ajustavel aos diferentes tipos de imagens,

com limiares definidos conforme a complexidade dos alvos investigados.
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3.3.1 DEFINIGAO DO MODELO GENERICO PARA O PROCESSAMENTO DE

IMAGENS (PDI)

Os algoritmos desenvolvidos para cada método baseiam-se em
similaridades e em descontinuidades, conceitos exibidos no item 2.2. (Técnicas
de Processamento de Imagens). As etapas definidas para o modelo consistem
na identificagdo do problema, aquisicdo da imagem, pré-processamento,
segmentacao, extracdo de caracteristicas, reconhecimento, interpretacéo e
resultado (FACON, 2002) (Figura 17). Estas etapas irdo servir de modelo para a
aplicacdo dos trés métodos utilizados para a analise das imagens de

cromossomos, que serao descritos nos préoximos itens.

st FLUHOGRAMS METODD BA 'Z-E)

PRE FROCESSAMENTO

SEGMENTAZAD

EXTRAGAD DE CARACTERISTICAS

RECOMENHECIMENTO E INTERFRETAGAD
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FIGURA 17 — MODELO GENERICO PARA O PROCESSAMENTO DE IMAGENS

3.3.2 DEFINIGAO DA BASE DE IMAGENS

O presente projeto iniciou utilizando imagens de cariétipos adquiridas do
roedor Akodon montensis fornecidas em parceria com o banco de imagens em
filmes fotograficos, pertencentes ao acervo fotomicrografico do Laboratério de
Citogenética Animal, Departamento de Genética, Setor de Ciéncias Bioldgicas da
Universidade Federal do Parana.

A primeira técnica, ainda em fase experimental de definicdo da
metodologia, usava imagens de negativos utilizando um escaner de alta
resolucdo, mas nao foi obtido sucesso. Posteriormente, foram escaneadas
fotografias, ja reveladas, de metafases de cromossomos da mesma espécie de
roedor, em papeis de filmes fotograficos, utilizando técnica de coloracao,
bandeamento G. As imagens foram adquiridas em niveis de cinza.

Os dois métodos iniciais 1 e 2, descritos na Metodologia (ltem 3.5),
utilizaram o banco de imagens em filmes fotograficos de cariétipos adquiridas do
roedor Akodon montensis. No Método 2, além da base de imagem do roedor, foi
utilizada a base com cariétipos de humanos (Homo sapiens) Zooweb Karyotypes
(2013). No Método 3 foi utilizada somente a base com cromossomos humanos

(Homo sapiens) Zooweb Karyotypes (2013).

3.3.3 METODOS

Foram aplicados trés Meétodos para analise das imagens dos
cromossomos, baseados no Método genérico das etapas de processamento de
imagem (PDI) (Figura 17), exibidos no item 3.4.1. As imagens, adquiridas em
banco de imagens, sao pré-processadas com fung¢des de normalizagdo e
aplicacao de filtros. Na segmentacao, por meio de técnicas de processamento
de imagens, somente o conjunto de interesse para extracdo de caracteristicas
necessarias € separado para o reconhecimento da classe dos cromossomos.

Assim, é possivel a interpretacdo do resultado e analise final. A descricdo das
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particularidades de cada método e seu resultados estdo descritos nas subsegdes

a sequir.

3.3.4 METODO 1

Método 1, apds a aquisicdo da imagem e seguindo a estrutura do Método
genérico, consiste no aperfeicoamento da mesma utilizando a técnica de
melhoria do contraste, que faz uma equalizacdo de histogramas com
reorganizagao dos pixels para cada nivel de cinza (WANG; CHEN; ZHANG,
1999). Foram utilizadas imagens do roedor Akodon montensis, pertencentes ao
acervo fotomicrografico do Laboratério de Citogenética Animal. Com maior nitidez
da imagem é aplicado um limiar que cria uma mascara binaria da imagem.
Utilizando a mascara binaria como base separa-se o fundo da imagem e os
objetos de interesse. Para a rotulacdo da imagem utiliza-se a técnica de

detecgdo das bordas e o convex hull, para uma criagao dos rétulos das imagens.

FIGURA 18 — EXEMPLO DAS IMAGENS UTILIZADAS NAMETODOLOGIA1

Fonte: Acervo UFPR

A figura 18 acima é a imagem dos cromossomos do roedor Akodon
montensis em bandeamento G € um exemplo das imagens utilizadas na
aplicagédo do Método 1. As Figuras (a), (b), (c), (d) e (e) exibem o método,

utilizando como imagem original a Figura 18.
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Com o intuido de melhoria da imagem original Figura 19 (a), aplica-se a
técnica de Equalizagdo de Sub-imagens (WANG; CHEN; ZHANG, 1999), para
melhoria do contraste como mostrado na Figura 19 (b), posteriormente aplica-se
um limiar Otsu para uma primeira segmentacdo da imagem, Figura 19 (c).
Utilizando o resultado do limiar como mascara consegue-se separar o objeto de
interesse do fundo da imagem. Como tentativa de extragcao de informagdes da
imagem aplica-se a operagdao de detecgdo do contorno e posteriormente a

aplicagao do algoritmo de ponto convexo a fim de criar rétulos.

(a) Imagem Original

(d) Segmentacéo do objeto de

C L. . . = d H .
(c) Limiarizag&o da imagem interesse
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(e) Criacao de rotulos
FIGURA 19 — FLUXO DO METODO 1

Passo 1. Equalizacdo de Sub-Imagens

A fim de trazer uma melhoria no processamento, uma etapa importante é
melhoria do contraste da imagem, a qual consiste na reorganizagdo dos niveis

de cinza da imagem.

Passo 2. Limiar de Ostu

O algoritmo de Ostu, faz a binarizagdo da imagens para que haja a

identificacdo dos objetos na imagem.

Passo 3. Detecciao de Bordas

Na deteccéo de bordas, ocorre uma mudanca abrupta dos niveis de cinza
da imagem e do fundo da imagem. Assim o algoritmo localiza as bordas na

imagem.

Passo 4. Convex Hull

Neste caso sao as linhas que contornam as bordas na imagem mostrado
na imagem abaixo. Utilizou-se para reconhecimento de objetos em uma imagem

para posterior segmentacgao.
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FIGURA 20 — ROTULOS CRIADOS

Este processamento deve resultar na determinagdo das caracteristicas
pela segmentacao correta dos objetos. Para que o algoritmo convex hull funcione

de forma eficaz, ndo deve haver ruido nas imagens.

3.3.5 METODO 2

O Método 2 consiste na adaptagdo do Modelo genérico na fase da
segmentacdo. Com base em formas pré-definidas na criagdo de modelos de
forma que possam ser mais robustos, o método originalmente foi criado para a
segmentacéo do dente em imagens de raio-X (LIRA; GIRALDI; NEVES, 2010).
Foram utilizadas dois tipos de imagens, as pertencentes ao acervo
fotomicrografico do Laboratério de Citogenética Animal, com cromossomos de
roedores; e as Imagens do Zooweb Karyotypes (2013), com cromossomos de
humanos. A insergdo da nova base de imagens da internet foi justificada, pois as
imagens anteriores tinham complexidade elevada, o que poderia prejudicar o
desempenho do algoritmo proposto.

O Método 2 baseou-se em um algoritmo desenvolvido em Matlab para
segmentacdo e extracdo do dente utilizando como base, imagens de
radiografias. No primeiro passo do algoritmo do Método 2 faz-se a extragdo dos
contornos individuais, que utiliza o método 1 e aplica-se a segmentagao manual.
No segundo passo do algoritmo cria-se um modelo baseado em formas do

cromossomo, submete-se 30 imagens dos contornos do cromossomo 1 para



37

parametrizagdo com o PCA (Analise da componente principal), entdo cria-se um
modelo para o cromossomo 1 (Shape Model), Figura 21. Utiliza-se este modelo
para procurar os cromossomos similares na imagem original. O modelo de treino

€ submetido ao reconhecimento na imagem.

FIGURA 21 - MODELO DO CROMOSSOMO 1

Este processamento deve resultar na determinagcado das caracteristicas
por similaridade com os cromossomos no conjunto de reconhecimento, que sera

ordenado de forma numérica.

3.3.6 METODO 3

O Método 3 utilizou-se somente de imagens da base de dados de
humanos Zooweb Karyotypes (2013), disponibilizadas em grupos e sao de
cariétipos em metafases cromossémicas. Na primeira etapa, para obter-se mais
informagdes apds a aquisicdo da imagens, aplica-se escala de 200%. Na
sequéncia faz-se a limiarizagdo utilizando o algoritmo LAT “Local Average
Thresholding”. Com objetivo de preencher os orificios do processo de
limiarizacao utilizou-se a morfologia matematica, a operagao abertura binaria,
com o elemento estruturante quadrado. Fez-se a inversdo de imagem para
aplicagédo do algoritmo de Rotulagdo Binaria, onde cada cromossomo €
segmentado da imagem para analise e reconhecimento. As caracteristicas
necessarias para o reconhecimento da classe de todos os cromossomos foram
calculo da area e perimetro, calculo da altura através do afinamento de cada

cromossomo, fator de compacidade, estas caracteristicas foram utilizadas para
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os resultados de 3/1. Para a gerar as reconhecimento do método 3/2 foi utilizado
o histograma LBP (Local Binary Patern) das sub-imagens como caracteristica. A

visdo geral do método 3 esta exibida no fluxograma, figura 22.

actMODELO 3 J

ABRIR IMAGEM

ZOOM 200%

EQUALIZAGAQ SUBIMAGENS
MELHORIA DE CONTRASTES

LIMIARIZAGAO LAT

MORFOLOGIA MATEMATICA
ABERTURA BINARIA

INVERSAQ DOS PIXELS DA IMAGEM
OPERAGAD LOGICA NOT

ROTULAGAC DA IMAGEM

ROTULOS BINARIOS
ROTULOS IMAGEM ORIGINAL

GERAR MEDIDAS

MODELO 3/1 j MODELO 3/2 j

FIGURA 22 - VISAO GERAL DO MODELO 3
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actMODELO 3 SUBD\V\SAO)

GERAR MEDIDAS

MODELO 311 j

MODELQ 3/2 j

ESQUELETO BINARIO

CRIAR MEDIDAS

CALCULO: AREA,
PERIVETRO, ALTURA E
FATOR DE COMPACIDADE

GERAR HISTOGRAMA

GERAR PASTA COM NOME DA IMAGEM.
SALVAR IMAGENS NIVEL CINZA DE
ROTULAGAQ, ARQUIVO TXT COM MEDIDAS

COMPARAR IMAGEM COM CHI QUADRADO
MENOR INDICE TEM HISTOGRAMA MAIS
PROXIMO, IMAGENS MAIS SIMILARES

CARREGAR ARQUIVO DE CARACTERISTICAS
SOFTWARE SPPS E ANALISAR CLUSTERS
SIMLARES, CLUSTERS HIERARQUICOS POR
CENTROIDE, DISTANCIA EUCLIDIANA

GERAGAO DE ARQUIVO COM
SIMILARIDADE AGRUPADAS 2 A 2

FIGURA 23 — VISAO GERAL DO MODELO 3 - SUDVISAO

Os agrupamentos dos cromossomos sdo separados da seguinte forma:

e GrupoA:pares1,2e3
e GrupoB:pares4e5

e Grupo C: pares 6 ao 12, mais 0 cromossomo X

e Grupo D: pares 13,14 e 15
e Grupo E: pares 16, 17 e 18
e Grupo F: pares 19 e 20

e Grupo G pares21,22eY
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Estes grupos sao formados de acordo com as caracteristicas de area,
perimetro e altura. Mais detalhes de cada etapa do Método 3 s&o apresentados
a seqguir.

Nesta etapa sao apresentados os passos utilizados no desenvolvimento,
Passos 1. ESCALA; 2. Equalizacdo de Sub-imagens; 3. Limiarizagcdo de LAT
(Local Average Thresholding); 4. Morfologia matematica - Abertura binaria; 5.
Inversdo da Imagem binaria; 6. Rotulagao binaria; 7. Segmentagdo dos Roétulos

Binarios; Segmentacéo da Imagem Original e 8. Gerar Medidas.

Passo 1. ESCALA

Neste método utiliza-se uma escala naimagem em 200%, que é suficiente

para executar melhora a quantidade de informagdes presentes na imagem

Passo 2. Equalizacdo de Sub-imagens

O objetivo do algoritmo € melhoria do contraste da imagem.

Passo 3. Limiarizacdo de LAT (Local Average Thresholding)

O algoritmo de LAT, faz a binarizagdo da imagens para que haja a

identificacdo dos objetos na imagem.

Passo 4. Morfologia matematica - Abertura binaria

Este processo é utilizado projeto a fim de fechar os “buracos” deixados

pela limiarizagao, assim evita-se perder alguma informagao da imagem.

Passo 5. Inversiao da Imagem binaria

Inversdo da imagem binaria ou operagdo de NOT é o processo onde ha
inversdo dos valores. A imagem base contém somente pixels pretos e brancos,
os pixels pretos sao convertidos em brancos e os brancos sao convertidos em
pretos. Este processo € importante para que o algoritmo de Rotulagdo Binaria

funcione corretamente.

Passo 6. Rotulacdo binaria

O préximo passo é a rotulagdo dos pixels em uma imagem binaria

utilizando um rétulo R.
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Para a visualizagdo o algoritmo de rotulagdo identifica cada rétulo
encontrado e o representa através de uma cor aleatoria, mas internamente no

software desenvolvido s&o criadas multiplas sub-imagens.

FIGURA 24 — IDENTIFICACAO DO ROTULO BINARIO

Através das informagdes adquiridas na rotulagao recupera-se a imagem

original e criam-se rotulos da imagem original em niveis de cinza.

Passo 6.1. Segmentacido dos Rétulos Binarios

O algoritmo de rotulagcé&o binaria gera rétulos de coordenadas X e Y de
cada rétulo, a partir das coordenadas geradas pelo algoritmo de rotulagéo, sao
construidas as sub-imagens. Este processo é feito para que se tenham as sub-
imagens e n&o suas coordenadas, o objetivo é facilitar os futuros

processamentos de imagens.

Passo 6.2. Segmentacio da Imagem Original

Assim como a segmentacdo dos rotulos binarios, o qual possui
informagdes das coordenadas X e Y dos rotulos, constréi-se a sub-imagem cinza
a partir da imagem original cinza. Este processo é realizado para todos os
rétulos. O software desenvolvido, salva as sub-imagens em disco para posterior

analise.
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Passo 7. Gerar Medidas

Os calculos das medidas de area, perimetro e fator compacidade, deram-
se sobre a imagem binaria, a medida da altura foi calculada verificando-se a
altura do esqueleto. Para o calculo da area numero de pixels das sub-imagens
sao computados, para o calculo do perimetro € medido a dimensao do contorno
de cada sub-imagem e o calculo do fator compacidade, o qual faz o calculo de

quanto a imagem ¢é alongada ou arredondada. Onde P? é o perimetro e S a area.

Fczip
4§ (9)

FONTE: FELIPE , NEVES (2008)
O objetivo destes calculos € descriminar o cromossomo através das

medidas.

A partir deste ponto, na Segmentacdo, Modelo 3 foi subdividido em mais duas

etapas, que vao gerar resultados diferentes:

3.3.6.1 MODELO 3/1

O Modelo 3/1 vai se diferenciar do Modelo 3/2 na Extragcdo de

Caracteristicas, conforme exibido na figura 25.
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actMODELO 3/1 J

AQUISICAD

PRE PROCESSAMENTO:
ZOOM IMAGENS NIVEL DE CINZA
FQUALIZAR SUBIMAGENS NIVEL CINZA

SEGMENTACAO:

LAT EM IMAGENS NIVEIS DE CINZA
ABERTURA BINARIA

INVERTER IMAGEM BINARIA
ROTULAR IMAGEM BINARIA
GERAR ESQUELETO BINARIO

EXTRAGAC DE CARACTERISTICAS
CALCULO: AREA, PERIMETRO,
ALTURA E FATOR DE COMPACIDADE

RECOMENHECIMENTO E INTERPRETACAO:
ANALISAR SIMILARIDADES, CLUSTERS
HIERARQUICO POR CENTROIDE E DISTANCIA
EUCLIDIANA

FIGURA 25 — VISAO GERAL SUBDIVISAO MODELO 3/1

Passo 1. Esqueletizacdo Binaria
A esqueletizagao consiste em uma operagcao morfolégica onde se obtém

apenas uma representagcdo compacta da imagem, geralmente em uma linha

continua.
O algoritmo itera e caso nao haja mais pixels a serem removidos a

esqueltizagao esta completa. Imagem binaria 22, imagem do esqueleto 23.
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FIGURA 26 — IMAGEM BINARIA

FIGURA 27 — IMAGEM DO ESQUELETO

Passo 2. Calculo de Medidas Relativas

As medidas extraidas sdo medidas relativas, pois alternando de imagem
para imagem tinha-se medidas diferentes. A medida relativa significa o quanto

por cento as medidas de um objeto tem significancia em relagdo aos outros
objetos.

o Area;
e Perimetro;
e Altura;

e Fator de Compacidade

Geracao de pasta e Arquivamento

Nesta etapa gera-se pasta com nome da imagem. Salva-se as Sub-

imagens em nivel de cinza e arquivos .txt com todas as medidas.
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Passo 3. Arquivamento de Caracteristicas, Software SPSS e Analise

Clusters

A analise utiliza-se do software IBM — SPSS, na funcdo de analise
hierarquica de clusters, clusterizagdo por centroide e distancia euclidiana ao
quadrado.

Carrega-se o Arquivo de Caracteristicas, utiliza-se o software SPSS e

analisa-se as similaridades dos clusteres.

Arquivo com Similaridade gerado pelo SPSS

O software SPSS Gera uma analise de similaridades agrupadas 2 a 2.

3.3.6.2 MODELO 3/2

O Modelo 3/2 tem sua metodologia modificada do Modelo 3/1 na Extragao
de Caracteristicas, conforme exibido na figura 28. Neste Modelo a imagem LBP
faz parte do processo de Segmentagdo, a Extracdo das Caracteristicas é
realizada pelo Histograma LBP e no Reconhecimento e interpretacao € utilizado

o CHI quadrado.
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actModelo 3/2 J

AQUISICAD

PRE PROCESSAMENTO!
ZOOM IMAGENS NIVEL DE CINZA
EQUALIZAR SUBIMAGENS NIVEL CINZA

SEGMENTAGAQ

LAT EMIMAGENS NIVEIS DE CINZA
ABERTURA BINARIA

INVERTER IMAGENS BINARIA
ROTULAR IMAGEM BINARIA
GERAR IMAGEM LBP

EXTRAGAC DE CARACTERISTICAS
GERAR HISTOGRAMA LBP

RECOMENHECIMENTO E INTERPRETAGAO
ANALISAR SIMILARIDADES DOS HISTOGRAMAS
ATRAVES DO CH-QUADRADC

FIGURA 28 — VISAO GERAL SUBDIVISAO MODELO 3/2

Passo 1. Imagem LBP
A imagem em tons de cinza abaixo foi submetida ao algoritmo. Figura. 29

imagem original, Figura. 30 imagem LBP.
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FIGURA 29 — IMAGEM SEGMENTADA

FIGURA 30 — IMAGEM LBP

Passo 2. Histograma

Para cada imagem no padrdo LBP gera-se um Histograma. Estes
histogramas tém as informagdes das distribuicdes de frequéncia dos pixels das

imagens.

Passo 3. Comparar Histogramas (Chi-quadrado)

Para comparacao de histogramas utiliza-se o coeficiente chi-quadrado,
que analisa um valor de dispersao entre duas variaveis.
Os resultados obtidos com a aplicagdo dos trés Métodos descritos sao

apresentados no capitulo a seguir.
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4 RESULTADOS

Os resultados obtidos com o projeto serdo exibidos neste capitulo. O
propésito do projeto € fazer uma analise comparativa dos métodos, a ser

realizada no capitulo Discusséo.

4.1 METODO 1

A complexidade no processamento de imagens foi alta, pois ndo se
conseguiu determinar caracteristicas para segmentagcdo correta dos objetos.
Houve perda de informagdes importantes nas imagens, nao sendo possivel uma
rotulagéo eficaz, por este motivo a reconstrugdo da imagem do cromossomo foi
inviavel, como monstra a imagem Figura 31. Observando a figura 31 verificamos
que devido a baixa qualidade das imagens, o algoritmo ndo obteve sucesso e
criou inumeros rétulos inclusive com ruidos. Os mesmo testes foram realizados
com o Banco de Imagens de humanos, os resultados também n&o foram
eficazes. O motivo principal desta ineficacia é pelo algoritmo de limiarizagdo Otsu
nao ser o ideal para este novo banco de imagens. Nas execugdes do software
sobre os dois bancos de imagens, primeiro sdo reconhecidas as bordas dos
cromossomos e posteriormente a rotulagdo pelo convex hull, a qual cria
um contorno ao redor de cada imagem. Devido a baixa qualidade da imagem
perdem-se referéncias importantes e ndo se consegue executar o algoritmo
convex hull de forma eficaz  Outro problema é que temos toques entre os
cromossomos, sobreposigdes, problemas estes que necessitariam de um estudo

mais aprofundado para tratamento especifico destes casos.
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FIGURA 31— CRIACAO DE ROTULOS

4.2 METODO 2

Esse processo nao foi eficaz, pois o modelo encontrou pouca similaridade
com 0s cromossomos no conjunto de reconhecimento, as similaridades com o
cromossomo 1 foram ordenadas de forma numérica. Apesar do algoritmo
proposto ter sido modificado para receber o novo conjunto de imagens, seriam
necessarias novas funcionalidades e mais refinamento na analise de seus
métodos para saber se seus resultados seriam satisfatérios. Por este motivo,

nao foi dado continuidade a sua implementacao.
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FIGURA 32 - RECONHECIMENTO

4.3 METODO 3

O método 3 conforme descrito anteriormente é baseado no primeiro
método, utilizando um novo banco de imagens, com 30 imagens. O
comportamento desta base esta descrita a seguir.

A metodologia esta sendo construida em 10 etapas que foram descritas
anteriormente. A seguir sdo apresentadas as imagens obtidas durante o

processo:
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(b) Imagem Limiarizada com LAT (c) Imagem com abertura
morfologica binaria

(d) NOT da imagem

(e) Rotulagéao binaria
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(9) Imagem segmentada

(f) Rotulo binario segmentado

(h) Esqueleto binario da imagem (g)
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FIGURA 33 — ETAPAS DE PROCESSO

A Figura 33 com as etapas dos processos, € explicada como a imagem
original (a) consiste em um exemplo do conjunto de imagens analisadas,
adquiras do banco Zooweb Karyotypes (2013); a imagem com Escala (b) € o
processo de ampliagdo de (a) para a melhoria de riqueza em informagdes para
posteriores processos; a imagem Limiarizada LAT (c), € um processo de
segmentacdo onde consegue-se separar o fundo da imagem, o objetivo da
imagem binarizada é conseguir delimitar a quantidade de informacdes na
imagem, neste caso o objeto em estudo fica sendo o pixel preto e o fundo branco;
a abertura morfologica binaria (d), € o processo onde consegue-se reconstruir
algumas informagdes que foram perdidas pelo processo de limiarizagao, como o
exemplo do processo de (c) para (d) onde os orificios foram preenchidos através
de operagéao de dilatagédo e erosdo; a inversdo da imagem (e) é o processo onde
faz-se uma inversao de pixel ou uma operagcédo de NOT na imagem, ou seja pixel
brancos tornam-se pretos e pretos tornam-se brancos; a Rotulagao binaria (f) &
o processo onde cada um dos objetos da imagem sao separados, entéo cria-se
uma imagem para cada objeto; o Rotulo binario segmentado (g), representa um
dos casos de rotulagao; o Rotulo cinza segmentado (h), representa um dos casos
de rotulagao; o Esqueleto binario (i), consiste no processo de afinar a imagem

(g) e representa-la em forma de somente a linha.

4.3.1 CALCULO DAS CARACTERISTICAS

O vetor de caracteristica de cada cromossomo € apresentada a seguir.
Cada linha contém as medidas de Area, Perimetro, Altura, Fator Compacidade
de um rétulo representado como sequencial 1,2,...n. As caracteristicas geradas

sao representadas na tabela 6:

TABELA 6 — CARACTERISTICAS GERADAS

Area  Perimetro Altura Compacidade Sequencial
0,851842| 1,12557| 1,01813 2,8299 1
1,62772| 1,86868| 2,01142 1,96187 2




Area  Perimetro Altura Compacidade Sequencial
4,05139 3,80872| 4,27117 1,17545 3
2,61047| 2,48555| 2,48324 1,77842 4

1,0439| 1,16251|0,769804 3,25107 5
1,73617| 1,82666| 1,88726 2,18995 6

3,555 3,2925| 3,79935 1,38022 7
2,27031 2,18427| 2,18525 2,00277 8
1,38932| 1,50963| 1,29128 2,5658 9
3,01943| 2,82646| 2,83089 1,59074 10
1,76866 | 1,77489| 1,86243 2,36298 11
1,62963| 1,84163| 1,73827 2,02228 12
2,18765| 2,16818| 2,33424 1,95861 13
3,65915| 3,57214| 4,04768 1,20693 14
0,948827| 1,1329|0,744971 3,11148 15
2,43465| 2,22615| 2,18525 2,0677 16
0,942139| 1,17366|0,893966 2,87868 17
3,27264| 3,19917| 3,6007 1,34581 18
0,850409 | 1,18018| 1,06779 2,56973 19
0,863786 1,0552 | 0,819469 3,2651 20
1,26893 | 1,43351| 1,14229 2,59891 21
1,93062| 2,09813| 2,18525 1,84582 22
2,56795| 2,62168| 2,6819 1,57249 23
4,01412| 3,69521| 4,04768 1,23729 24
1,60957 1,77588 | 1,71343 2,14804 25
2,67688 2,6658| 2,6074 1,58538 26
1,25698 1,4469 |0,918798 2,52703 27
2,33385| 2,37105| 2,33424 1,74723 28
2,17858 | 2,16534| 2,06109 1,9556 29
2,08685| 2,14846| 2,18525 1,90282 30
2,08398 | 2,12122| 2,21008 1,94932 31
2,21871| 2,22549| 2,30941 1,88541 32
1,24743| 1,285910,769804 3,17507 33
3,39781| 3,09378| 3,30271 1,4941 34
0,67555| 0,974144| 0,62081 2,9962 35
3,97399 | 3,72813| 4,54433 1,20339 36
0,771579| 1,04788|0,893966 2,95746 37
2,29849 | 2,07472| 1,93693 2,24742 38
2,55266 | 2,62662| 2,75639 1,55725 39
2,04767 | 2,03923| 1,88726 2,07246 40
3,32902 | 3,13817| 3,70002 1,42273 41
1,22593 | 1,32047| 0,94363 2,95916 42
1,35827 | 1,48272| 1,24162 2,60033 43
2,87849 | 2,02585| 2,01142 2,95197 44
2,48195| 2,29382| 2,18525 1,98534 45
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Area  Perimetro Altura Compacidade Sequencial
1,44331| 1,58066| 1,46511 2,43133 46
3,37775 3,1046 | 3,50137 1,47495 47

explicada neste capitulo.

de aproximacgao, quanto mais proxima a vizinhanga menor o indice.

TABELA 7 — CLASSIFICACAO

Estagio Combinacao do
Cluster

Cluster 1 | Cluster 2 | Coeficientes
1 1 19 ,000
2 2 12 ,000
3 30 31 ,000
4 15 17 ,000
5 13 29 ,000
6 27 33 ,000
7 1 20 ,000
8 23 39 ,000
9 21 27 ,000
10 34 47 ,000
11 2 25 ,000
12 8 38 ,000
13 9 43 ,000
14 6 11 ,000
15 3 24 ,000
16 21 42 ,000
17 13 32 ,000
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Cada linha da tabela representa medidas geradas pelo software
desenvolvido, as medidas sao representadas proporcionalmente em percentual.
Podemos observar na tabela 6, que as linhas 2 e 12 demarcadas tem grande

similaridade de medidas, esta similaridade foi apontada pela analise que sera

A Tabela 7 gerada através do software SPSS a qual mostra os
agrupamentos dos clusteres. Utiliza-se neste software a opg¢ao de classificagéo
cluster hierarquico e configuragcdo de aproximagdo por centroide (centro de
massa) e pelo quadrado da distancia euclidiana. A tabela abaixo representa
quais caracteristicas da tabela 7 (anterior) obtiveram as melhores aproximacoes.

As aproximagdes sédo apresentadas de acordo com a classificagdo e coeficiente



Estagio Combinagao do
Cluster

Cluster 1 | Cluster 2 | Coeficientes
18 30 40 ,000
19 16 45 ,001
20 18 41 ,001
21 8 28 ,001
22 4 23 ,001
23 3 36 ,001
24 9 46 ,002
25 35 37 ,002
26 7 14 ,002
27 5 15 ,003
28 4 26 ,004
29 18 34 ,004
30 10 44 ,005
31 22 30 ,006
32 8 13 ,008
33 2 6 ,010
34 1 35 ,012
35 4 16 ,014
36 9 21 ,017
37 1 5 ,022
38 7 18 ,030
39 8 22 ,040
40 4 10 ,060
41 2 9 ,094
42 3 7 ,153
43 4 8 ,246
44 1 2 ,395
45 3 4 1,211
46 1 3 3,697
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O Agrupamento cromossémico A é representado por esses trés pares,

numerados de 1 a 6, os indices acima 36, 24,14, 3, 7 e 18 sdo referentes a o

numero do rétulo gerado e da linha de caracteristicas. Através dos dados obtidos

pdde-se identificar que os seis cromossomos figura 34 foram todos classificados,

reconhecidos.
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FIGURA 34 - CROMOSSOMOS CLASSIFICADOS

Para validagdo dos resultados foi construida uma tabela do Microsoft

Excel, que sao representados da seguinte forma:

Linha é representada sequencialmente pelo SPSS;

C1 e C2 sao os clusteres agrupados, onde seus valores sdo as
linhas de caracteristicas;

Coeficiente é o coeficiente de aproximagao gerado pela vizinhanga;
Grupo C1 significa a qual grupo pertence 0 cromossomo que
possui a caracteristica c1;

Grupo C2 significa a qual grupo pertence o cromossomo que
possui a caracteristica c2;

Verificagdo, é 1 caso seja verdadeiro e 0 caso seja falso;

Acerto significa qual grupo foi acertado.

Como pode-se observar, todos os cromossomos do Grupo A foram

encontrados. Na tabela 8 foi somente analisada a area, a qual obteve melhor

resultado.



TABELA 8 - RESULTADOS

SOMENTE AREA
Linha | C1 | C2 | COEFICIENTE | GRUPO C1 | GRUPO C2 | VERIFICAGAO | ACERTO
15 | 3 |24 0,000 A A 1 A
23 | 336 0,001 A A A
26 |7 |14 0,002 A A 1 A
38 | 718 0,030 A A 1 A
42 |3|7 0,153 A A 1 A
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A tabela a seguir exibe a validacdo de todos os resultados, para este

conjunto de dados foi obtido 76% de acerto.

TABELA 9 — VALIDACAO DE TODOS OS RESULTADOS

C1|C2 | COEFICIENTE | GRUPO C1 | GRUPO C2 | VERIFICAGAO | ACERTO
11|19 0,000 G F 0 0
22|12 0,000 D D 1 D
3130(31 0,000 C C 1 C
4 15|17 0,000 F F 1 F
5113|129 0,000 C C 1 C
6 |27 |33 0,000 E F 0 0
711120 0,000 G G 1 G
812339 0,000 C C 1 C
9 21|27 0,000 E E 1 E
10 (34|47 0,000 B B 1 B
1112 |25 0,000 D D 1 D
12| 8 |38 0,000 C C 1 C
13| 9 |43 0,000 E E 1 E
14| 6 |11 0,000 D D 1 D
15| 3 |24 0,000 A A 1 A
16 (21|42 0,000 E E 1 E
17|13|32 0,000 C C 1 C




C1|C2 | COEFICIENTE | GRUPO C1 | GRUPO C2 | VERIFICAGAO | ACERTO
1813040 0,000 C D 0 0
19|16|45 0,001 C C C
201841 0,001 A B 0 0
21| 8 |28 0,001 C C 1 C
2214 |23 0,001 C C 1 C
23| 3 |36 0,001 A A 1 A
24| 9 |46 0,002 E E 1 E
2513537 0,002 G G 1 G
2617 |14 0,002 A A 1 A
27| 5|15 0,003 G F 0 0
28| 4 |26 0,004 C B 0 0
2911834 0,004 A B 0 0
30|10|44 0,005 C C 1 C
312230 0,006 C C 1 C
321 8 |13 0,008 C C 1 C
33|/ 2|6 0,010 D D 1 D
3411 |35 0,012 G G 1 G
35| 4 |16 0,014 C C 1 C
36| 9 |21 0,017 E E 1 E
3711 |5 0,022 G G 1 G
3817 |18 0,030 A A 1 A
39| 8 |22 0,040 C C 1 C
40| 4 |10 0,060 C C 1 C
4112 | 9 0,094 D E 0 0
42|13 |7 0,153 A A 1 A
4314 | 8 0,246 C C 1 C
4411 | 2 0,395 G D 0 0
453 | 4 1,211 A C 0 0
46| 1 | 3 3,697 G A 0 0
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A tabela abaixo mostra os resultados da andlise com todas as medidas, Area,

perimetro, altura e fator compacidade.



TABELA 10 — VALIDACAO COM TODAS AS MEDIDAS

TODOS
C1|C2 | COEFICIENTE | GRUPO C1 | GRUPO C2 | VERIFICAGAO | ACERTO
112339 0,000 C C 1 C
219 (43 0,001 E E E
313031 0,001 C C 1 C
41921 0,002 E E 1 E
5123|26 0,002 C B 0 0
6 11332 0,002 C C 1 C
7 13|30 0,002 C C 1 C
818129 0,002 C C 1 C
9 16|45 0,002 C C 1 C
10| 8 |13 0,002 C C 1 C
111 |17 0,003 G F 0 0
12 34|47 0,003 B B 1 B
13|18|41 0,003 A B 0 0
14| 8 |22 0,003 C C 1 C
1518 |34 0,004 A B 0 0
16| 8 |16 0,004 C C 1 C
17| 6 |25 0,004 D D 1 D
18| 6 |12 0,004 D D 1 D
19| 9 |27 0,004 E E 1 E
200 5 |20 0,004 G G 1 G
21| 5|15 0,005 G F 0 0
2212 |6 0,006 D D 1 D
23| 3 |24 0,006 A A 1 A
24| 1 |37 0,006 G G 1 G
25| 3 |36 0,006 A A 1 A
261 |35 0,007 G G 1 G
27|15 |33 0,007 G F 0 0
28| 9 |46 0,007 E E 1 E
2912 |11 0,007 D D 1 D
30| 8 |28 0,008 c C 1 c
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TODOS
C1|C2 | COEFICIENTE | GRUPO C1 | GRUPO C2 | VERIFICAGAO | ACERTO
31| 7 |18 0,009 A A 1 A
32| 8 |40 0,009 C D 0
3314 |8 0,010 C C 1 C
341115 0,011 G G 1 G
35| 1 |42 0,011 G E 0 0
36| 4 |38 0,013 C C 1 C
37|13 |14 0,013 A A 1 A
38| 4 |23 0,014 C C 1 C
39|11 |19 0,016 G F 0 0
40| 4 |10 0,017 C C 1 C
4112 | 4 0,017 D C 0 0
42| 3 | 7 0,022 A A 1 A
43|11 |9 0,024 G E 0 0
4411 | 2 0,025 G D 0 0
451 | 3 0,038 G A 0 0
46| 1 |44 0,144 G C 0 0
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A imagem do banco de imagens disponibilizadas por Zooweb Karyotypes

apresenta o cariétipo em pares e em grupos. Os numero que estdo na parte

superior da imagem significam a ordem de geragado das sub-imagens (rétulos)

pelo software desenvolvido. Os numeros na parte inferior representam a ordem

dos cromossomos € as letras de A até G significam os grupos. Como é observado

nas figuras 35, 36, 37 e 38 tém-se os agrupamentos dos cromossomos por

aproximacdo de centroide e vizinhanca. Apds observacdo dos casos foi

percebido que quanto maior o coeficiente de aproximagao mais erros pode-se

ter, verificando este padrao nas classificagées nota-se que quando o coeficiente

> 0,6 tém-se mais erro. Aplicando a regra a imagem de analise o reconhecimento

fica em 80%.
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4.3.2 CALCULO DE CARACTERISTICAS DO HISTOGRAMA LBP

A primeira etapa € o processamento das sub-imagens para a criagao de
uma imagem padréao LBP, o proximo passo € a criagdo de um histograma para

cada imagem.
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FIGURA 40 - HISTOGRAMA LBP SUB-IMAGEM 24

No calculo de caracteristica do histograma LBP faz-se uma comparagao
de similaridade do histograma da imagem LBP gerada utilizando o método
estatistico CHI-QUADRADO. Como pode-se observar, na tabela a seguir o
coeficiente de aproximagao foi de 348,281, observando visualmente o
histograma podemos observar que estes sdo muito similares.
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TABELA 11 — RESULTADO LBP

LBP

C1|C2 | DISTANCIA | GRUPO C1 | GRUPO C2 | VERIFICAGAO | ACERTO

3| 3|24 348,281 A A 1 A

717 |24| 467,026

14114|24| 289,153

1818 |36| 294,585

24124114 | 289,153

> > |>|>|>
> > |>|>|>
N B = SN S S
> > | > |>|>

36(36(18| 294,585

A tabela 12 mostra o reconhecimento do método LBP, histograma e

comparagao chi quadrado. A taxa de reconhecimento fica em 55%.

TABELA 12 — VALIDAGCAO LBP

LBP
C1|C2 | DISTANCIA | GRUPO C1 | GRUPO C2 | VERIFICAGAO | ACERTO
11|33 227,223 G F 0 0
2|2 (12| 257,472 D D 1 D
3| 3|24 348,281 A A 1 A
4 | 4 |34| 355,987 C B 0 0
5|5|17| 182,459 G F 0 0
6|69 229,557 D E 0 0
717 |24| 467,026 A A 1 A
8|8 |11| 193,533 C D 0 0
919 27| 204,072 E E 1 E
10|10| 23| 163,066 C C 1 C
11(11|31| 180,560 D C 0 0
12(12(25| 137,721 D D 1 D
13|13|28| 235,804 C C 1 C
141424 | 289,153 A A 1 A
15(15|17| 209,224 F F 1 F
16|16 |23| 195,464 C C 1 C
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4.4 ESCOLHA DO METODO

Com a aplicagdo dos Métodos descritos (Item 3.5) e a analise dos
resultados (ltem 4) conclui-se que o Método 3 apresentou-se mais adequado
para a continuidade do projeto, apresentando respostas mais consistentes no
seu desempenho. Os métodos 1 e 2 apresentaram resultados insatisfatorios e
nao serao adotados como projetos futuros.

Os resultados obtidos com o projeto exibidos neste capitulo servem como
base para uma analise comparativa dos métodos, realizada no capitulo 5.

Discussao.
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5 DISCUSSAO

A diferencga entre os Métodos em comparacgao ao Método genérico para o
processamento de imagens esta evidenciado na Figura 41, que exibe as etapas
Aquisigao, Pré-processamento, Extragdo das Caracteristicas, Reconhecimento

e Interpretacéo e Resultado.

METEDO 1 . METODO 2 . METODO 3 .

actVisdo Geral dos Métodos

PRE PROCESSAMENTO

PRE PROCESSAMENTO

PRE PROCESSAMENTO

SEGMENTAGAD

SEGMENTAGAD

SEGMENTACAOD

EXTRACAQ DE CARACTERISTICAS

EXTRACAQ DE CARACTERISTICAS

EXTRAGAQ DE CARACTERISTICAS

T

T

RECOMENHECIMENTO E INTERPRETAGAC

RECOMENHECIMENTO E INTERPRETAGAC

RECOMENHECIMENTO E INTERPRETAGAC

FIGURA 41 - VISAO GERAL DOS METODOS

A Figura 41 mostra uma Visdo Geral dos Métodos exibindo a diferenca
comparativa sobre o Método genérico de Processamento de Imagem Digital
(PDI).

Observando a figura 41 o Método 1 sobre o Método genérico para o
processamento de imagens, tem-se que o processamento foi até a etapa de
segmentacdo. O processamento ndo pdde prosseguir para as outras etapas,
devido a baixa qualidade das imagens, baixa qualidade em questbes de
resolucado, nitidez e ruidos por toda a imagem. O ruido presente em toda a
imagem foi o elemento principal para a ineficacia do método, sendo que a

aquisicao da imagem é um fator determinante para o sucesso do PDI. Na etapa
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de melhoria do contraste da imagem, consegue-se verificar que é realgada a
imagem e evidenciado o ruido. No processo de limiarizagao existe a perda de
informagédo da imagem, observando na imagem que apos o processo algumas
regides importantes dos cromossomos sao suprimidas. Devido a perda de
informagdes na imagem as bordas, encontradas pelo algoritmo de detecgao de
bordas, foram dos cromossomos subdivididos. O processo de segmentagao dos
rotulos tem como referéncia os contornos encontrados na imagem, como em
alguns casos os contornos n&o sao bem definidos ndo se obteve bons
resultados. Os resultados insatisfatorios ndo permitiram a progressdao nos
processos de extracado de caracteristicas de reconhecimento/interpretacao.

O Método 2 foi até a etapa de reconhecimento e interpretacdo do Método
genérico para o processamento de imagens, mas os resultados ndo foram
satisfatorios. Houve a preparacédo das imagens através de processo manual,
onde os melhores cromossomos do par 1 foram selecionados para testes da
metodologia. Posteriormente a utilizacdo de parte da Metodologia 1 para a
geragao das formas (bordas) dos cromossomos. As formas foram submetidas ao
algoritmo para a parametrizacao PCA onde foi gerado um modelo a partir destas
formas. A partir destes modelos (Shape Model) a forma criada buscava a qual
outra forma ela era similar, esta varredura era feita sobre a imagem contendo
todos os cromossomos. Modificagcdes estavam sendo executadas no algoritmo,
mas néo estavam gerando resultados satisfatérios. Algumas etapas que foram
realizadas manualmente no pré-processamento como a segmentagcao das
bordas do cromossomo 1, teria de ser implementada no software, assim como
mais caracteristica e ajustes deveriam ser feitos para que o algoritmo obtivesse
uma melhor eficacia.

O Método 3 iniciou a etapa de Pré processamento aplicando a escala de
200%, com o objetivo de obter mais informagdes apds a aquisicao da imagens
(Figura 41). A ampliagcédo da imagem foi de extrema importancia as etapas
posteriores. Algumas técnicas de limiarizagdo foram testadas, mas para este
caso o algoritmo de LAT foi o que obteve um melhor desempenho em sua funcéo,
em casos pontuais alguns cromossomos foram divididos ao meio, mas por
consequéncia da qualidade das imagens. A etapa de morfologia matematica, na

grande maioria dos casos preencheu perfeitamente os orificios deixados pela
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Limiarizagao, excetos em alguns casos pontuais citados anteriormente. A etapa
de rotulagao foi de extrema importancia, pois através dela foi possivel manipular
e medir cada sub-imagem separadamente. O calculo da altura do esqueleto, ou
seja, altura do cromossomo foi eficaz em casos onde o0 cromossomo
apresentava-se alinhado e curvado, mas em alguns casos quando partes deles
ficavam encostadas umas nas outras o algoritmo n&o calculou corretamente sua
altura. A transformagé&o da imagem LBP foi uma tentativa de caracterizagdo dos
cromossomos através da textura, acreditava-se que as bandas dos
cromossomos neste caso seriam determinantes na geracdo dos grupos. As
caracteristicas de cada Método, suas subdivisdes, tipo de amostra e detalhes de

PDI estdo evidenciados na tabela 13.
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TABELA 13 — CARACTERISTICAS DOS METODOS 1, 2 E 3.
ETAPAS PDI METODO 1 METODO 2 METODO 3/1 METODO3/2
Amostra Akodon montensis Akodon montensis e Homo Homo sapiens Homo sapiens
sapiens
Pré processamento | Equalizagao de Sub-imagens Escolha visual dos melhores | ESCALA ESCALA
cromossomos Grupo A Equalizagédo de Sub-imagens Equalizagdo de Sub-imagens
Segmentagao Limiar de Otsu Recorte manual dos | Limiar de LAT Limiar de LAT
Detecgéo de Bordas melhores cromossomos do | Abertura morfolégica Binaria Abertura morfolégica Binaria
Convex Hull grupo A Inversdo da Imagem Inversao da Imagem
Detecgao de Bordas Rotulagao Rotulagéo
Esqueletizacéo Binaria Imagem padréo LBP
Extracao de | Nao foi criado o algoritmo, pois a | Medidas Geradas por | Medidas de Area, Perimetro, Altura e Fator Histograma da imagem LBP

Caracteristicas

metodologia de rotulagdo ndo se
mostrou eficiente. Isso
impossibilitou a medig¢ao.

parametrizagao PCA

compacidade

Reconhecimento e

Comparagéo do modelo PCA

Analise de similaridades das caracteristicas

Analisa-se as similaridades entre os histogramas

interpretacéo com toda a imagem. por meio do software IBM SPSS, Cluster por meio do método estatistico chi-quadrado.
- Hierarquico > Centroide > distancia euclidiana
ao quadrado.
Observagodes O procedimento se mostra eficaz para o O procedimento se mostra eficaz para o
agrupamento dos cromossomos nas classes agrupamento dos cromossomos nas classes Ae C
- - A,B,C,D,E,F e G, estes agrupamentos estes agrupamentos possuem caracteristicas LBP
possuem medidas semelhantes. semelhantes, para os grupos B, D, E,F e G, o
algoritmo ndo mostrou-se muito eficaz.
Resultados Pouca similaridade com os | A média de acerto: A média de acerto:

cromossomos no conjunto
de reconhecimento

Somente area: 70%
Todas as Medidas 65%

Histograma LBP: 56%
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A substituicho do banco de imagens, com a troca dos tipos de
cromossomos de Akodon montensis para Homo sapiens, pode ser implementada
porque nao interferiu no projeto inicial de Segmentagao e Analise de Imagens
digitais de Metafases Cromossémicas e o mesmo método genérico foi mantido.

O Meétodo 1, utilizando o resultado do limiar como mascara, conseguiu
separar o objeto de interesse do fundo da imagem, porém como o ruido esta por
toda a imagem, algumas informagdes foram perdidas. Devido a baixa qualidade
das imagens o algoritmo criou inumeros rotulos com ruidos. A implementagéo
ficou complexa devido aos tipos de estruturas utilizadas no OpenCV e a
dificuldade na conversao de tipos entre elas, ndo sendo eficaz testes com o novo
banco de imagens.

A predeterminacdo da nova base de imagens do banco Zooweb
Karyotypes (2013), foi justificada com a modificacdto do Método 1, a
complexidade elevada poderia prejudicar o desempenho do algoritmo. O Método
2 os resultados encontraram similaridades entre os cromossomos, o algoritmo
precisaria sofrer modificagcdes para encontrar o modelo correto, e outras etapas
precisariam ser implementadas. A complexidade do banco de imagens do
Método 1, as adaptacdes e novas implementagdes do Método 2, justificaram a
escolha do Método 3.

No Método 3 as imagens n&o possuem um padrao definido para aquisigao
Ou para numero de cromossomos, possuem baixa resolu¢do, pouca nitidez; o
que dificulta o processamento de imagens. A utilizacdo do método escala em
200%, baseado na Piramide Gaussiana (BRADSKY; PISAREVSKY; BOUGUET,
2006), foi suficiente para executar o aperfeicoamento da quantidade de
informacgdes presentes na imagem. A limiarizag&o utilizando o algoritmo LAT foi
utilizada porque o algoritmo de Otsu utilizado no Método 1 nao foi eficaz para a
nova base de imagens. O método de rotulagdo utilizado na Metodologia 1
poderia ser utilizado na Metodologia 3, mas a implementagédo da rotulagdo do
meétodo 3 foi a que apresentou melhores resultados, assim n&o necessitando de
muitas intervengdes que deveriam ser realizadas na rotulagdo da Metodologia 1.

Nos resultados no Método 3 houve aumento da similaridade entre os

pares de cromossomos, o vetor de caracteristicas LBP trouxe uma maior
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confiabilidade ao resultado final, é possivel separar os cromossomos em seus
devidos grupos, A, B, C, D, E, F, G, com poucos erros. Estes grupos séo
formados de acordo com as caracteristicas de area, perimetro e altura. Apos a
implementagéo do LBP deseja-se que os cromossomos sejam identificados com
seus devidos pares.

Neste projeto inicialmente foram utilizadas imagens de cromossomos do
roedor Akodon montensis e de cromossomos humanos (Homo sapiens),
futuramente serdo adquiridas novas imagens do roedor Akodon montensis € o
software podera ser adaptado para esta nova base de imagens.

Com a realizacdo deste estudo, percebe-se que a abordagem
multiprofissional e interdisciplinar sdo fundamentais para o desenvolvimento,
visto que uma série de conceitos de processamento de imagens auxilia a analise
dos cromossomos.

Nos resultados do Método 3 houve aumento da similaridade entre os
pares de cromossomos, o vetor de caracteristicas LBP trouxe uma maior
confiabilidade ao resultado final, € possivel separar os cromossomos em seus
devidos grupos, A, B, C, D, E, F, G, com poucos erros. Estes grupos sao
formados de acordo com as caracteristicas de area, perimetro e altura. Apés a
implementagdo do LBP os cromossomos sao identificados com seus devidos
pares.

No método 3/1 a anadlise de medidas de area obteve os melhores
resultados, exibindo a validagdo de todos os resultados com 76% de acerto,
sendo somente area 70%, e em todas as medidas 65%. O método 3/2 obteve o
reconhecimento do método LBP, histograma e comparagao chi quadrado, com
taxa de reconhecimento em 55%. Os resultados do histograma LBP trouxeram
um nivel de reconhecimento aceitavel, porém a caracterizagao por medidas teve

maior reconhecimento.
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6 CONCLUSAO

O objetivo principal deste projeto, construir uma ferramenta computacional para
facilitar o processo de identificagdo de cromossomos humanos, foi atingido. Os
objetivos especificos de segmentar e analisar imagens digitais de cromossomos
metafasicos tratados com a técnica de bandeamento G, através dos métodos de
processamento de imagens; e analisar o desempenho dos resultados nos
métodos de processamento de imagens; também foram alcangados.

ApoOs diversos testes e estudos verificamos que o método 3, nas suas
duas etapas, teve desempenho e resultados esperados, no agrupamentos das
classes cromossdmicas A, B, C, D, E, F, G. Uma etapa fundamental para estudos
futuros é a criacdo de um protocolo de aquisicao das imagens através de um
microscopio. Desenvolvimentos de novas caracterizagbes dos cromossomos
aumentardo o reconhecimento, e posteriormente facilitara na tarefa de
especiacao pelo geneticista.

Na analise dos resultados obtidos observamos que o sistema obteve no
método 3/1, com a analise de medidas de area, os melhores resultados, exibindo
a validacao de todos os resultados de 76% de acerto, dentre os testes realizados.
O método 3/2 obteve o reconhecimento do método LBP, histograma e
comparagao chi quadrado, com taxa de reconhecimento em 55%. Os resultados
do histograma LBP trouxeram um nivel de reconhecimento aceitavel, porém a
caracterizagao por medidas teve maior reconhecimento. As analises por meio do
software IBM SPSS, mostrou qual metodologia é mais eficaz para o
reconhecimento dos grupos. Futuramente estas metodologias poderéo ser
implementadas no software.

As imagens adquiridas do acervo fotomicrografico da UFPR, mostraram
limitagdes quanto ao processamento devido sua baixa qualidade. Neste projeto
trés metodologias foram construidas, sendo que os experimentos iniciais nos
métodos 1 e 2 nao foram tao eficazes quanto o 3. O comparativo entre as
metodologias mostram isso. Dependendo do banco de imagens as metodologias
1 e 2 poderiam ter sido continuadas, mas devido a complexidade deste conjunto

0 projeto prosseguiu somente no método 3. Algumas limitacbes da pesquisa
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foram observadas ao longo do projeto, primeiramente a utilizagdo de um banco
de imagens de baixa qualidade. Dificultando o PDI e a busca de uma
metodologia que tivesse uma melhor eficacia. A pouca disponibilidade de bancos
de imagens cromossOmicas na internet. O banco encontrado disponibilizava
poucas imagens, com baixa resolugdo. Problemas de qualidade na imagem
acarretam em medidas nem sempre precisas, o que diminui o acerto, pois as
variagbes de tamanho entre as classes nem sempre sao grandes. A criagdo de
uma metodologia eficaz para o PDI foi de extrema importancia, pois para projetos
futuros outras técnicas de PDI e caracteristicas novas poderao ser agregadas ao
software desenvolvido. Algumas analises em outros softwares como o SPSS
mostram que estas caracteristicas podem compor o software desenvolvido
futuramente. Funcionalidades novas podem ser desenvolvidas a fim de
classificar os cromossomos em ordem, par e em analises de padrbes de
especies para espeécies. Assim chegamos a conclusdo que o sistema
desenvolvido em sua primeira versao atende aos requisitos propostos neste

projeto.
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