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RESUMO

GOEDERT, Matheus L. Sistema para montagem de cariétipo de peixe baseado
em processamento digital de imagens. 2018. Dissertacdo (Mestre em Tecnologias
Computacionais para o Agronegocio) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.

Partindo do principio de que as explicacdes evolutivas, geralmente, sdo explicacbes
genéticas, obter informacfOes referentes ao genoma das espécies mostra-se
fundamental no processo de validagdo de algumas teorias evolutivas. Na realizacéo
deste tipo de pesquisa, 0s citogeneticistas lancam mao de algumas ferramentas, como
a montagem de cariétipos e sua representacdo, o que permite ao pesquisador
identificar diferencas e semelhancas morfolégicas nos cromossomos, de forma
relativamente simples. Contudo, esta tarefa pode ser considerada trabalhosa e
exaustiva. Diante disso, diversos sistemas computacionais envolvendo
Processamento Digital de Imagens (PDI) vém sendo propostos com o intuito de
auxiliar nesta atividade. E notavel que o PDI apresenta-se como uma importante
ferramenta para a automacéo de processos, seja pela agilidade, precisédo ou ainda
pelo conforto. Com isso, este trabalho tem por objetivo desenvolver um sistema
baseado nos conceitos de visdo computacional para classificacdo automética de
cromossomos de peixes a partir de imagens individuais de metafases. Para isso foram
utilizadas técnicas de PDI implementadas em C++, por meio da biblioteca OpenCV. O
software proposto tomou por base imagens obtidas através de microscopia de campo
claro, de metafases mitéticas de células individualizadas do peixe Hoplias malabaricus
(traira), levantadas do banco de dados do Laboratério de Biodiversidade Molecular e
Cromossébmica do Campus Santa Helena da UTFPR. A primeira etapa do
processamento das imagens foi a segmentacao, dividida em eliminagcdo do fundo,
primeira segmentacao e segunda segmentacao. Os fundamentos desta etapa foram
a limiarizacdo automética da imagem, eliminando seu fundo, e a separacdo de
cromossomos unidos, por meio de um algoritmo de clusteriza¢do k-means. Devido as
diversidades de cores e tonalidades dos seus respectivos fundos, esta etapa pode ser
considerada a mais desafiadora, e consequentemente a mais extensa e onerosa
computacionalmente. Por fim, as imagens individualizadas dos cromossomos foram
classificadas de acordo com a proposta de Levan (1964). Para isso desenvolveu-se
um algoritmo para varredura do cromossomo em busca da posi¢cao do centromero e
conseguinte medicdo dos bragos. Os resultados da segmentacdo foram satisfatérios,
apresentando uma eficiéncia de 91,25%. Ja a classificacdo apresentou uma eficiéncia
menor, em torno de 63,64%, conferindo ao sistema uma eficiéncia global de
aproximadamente 60,00%.

Palavras-chave: Visdo Computacional; Cariotipagem; Cromossomo.



ABSTRACT

GOEDERT, Matheus L. System for assembling fish karyotype based on digital
image processing. 2018. Dissertacéo (Mestre em Tecnologias Computacionais para
0 Agronegocio) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.

By the principle that evolutionary explanations are usually genetic explanations,
obtaining information about the species genome is fundamental in the validation
process of some evolutionary theories. In this kind of research, the cytogeneticists use
some tools, such as the assembly of karyotypes and their representation, which allows
the researcher to identify morphological differences and similarities in the
chromosomes, in a relatively simple way. However, this task can be kind of laborious
and exhaustive. Therefore, many computational systems involving Digital Image
Processing (DIP) have been recommended with the purpose of assisting in this activity.
It is notable that DIP presents itself as an important tool for the processes automation,
either by its agility, precision or comfort. Thereby, this work aims to develop a system
based on the concepts of computer vision for automatic classification of fish
chromosomes from individual metaphases images. In order to do this, it was used DIP
technigues implemented in C ++ through the OpenCYV library. The software used light
field microscopy images of mitotic metaphases from individual cells of the Hoplias
malabaricus (traira) fish, collected from the Molecular and Chromosome Biodiversity
Laboratory database of UTFPR Santa Helena campus. Segmentation was the first
stage of image processing, and it has been divided into background elimination, first
segmentation and second segmentation. This step’s fundamentals were the automatic
image thresholding, eliminating its background, and the separation of joined
chromosomes, using a k-means clustering algorithm. Due to the colors and shades
diversity of its respective backgrounds, this step can be considered the most
challenging and consequently the most extensive and computationally costly.
Ultimately, the chromosomes individualized images were classified according to Levan
(1964) proposal. An algorithm was developed in order to scan the chromosome in the
searching of centromere position and posteriorly to measure the arms. The
segmentation results were satisfactory, presenting 91.25% efficiency. However, the
classification showed a lower efficiency, around 63.64%, giving the system an overall
efficiency of approximately 60.00%.

Palavras-chave: Computer vision; Karyotyping; Chromosome.
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1 INTRODUCAO

A busca pela compreensdo dos fenbmenos naturais, como a origem e
evolucao da vida, levou ao surgimento das diversas areas do conhecimento, como por
exemplo, a Genética e a Citologia. Com a expansdo dos conhecimentos, estas duas
areas da Biologia passaram a sobrepor seus conhecimentos em uma area comum,
denominada Citogenética. De maneira geral e simplista, pode-se dizer que esta area
da ciéncia envolve todo e qualquer estudo relativo aos cromossomos.

Partindo do principio de que as explicacBes evolutivas, geralmente, sao
explicacbes genéticas, obter informacdes referentes ao genoma das espécies mostra-
se fundamental no processo de validacdo de algumas teorias. Com isso, nos ultimos
anos, diversos estudos citogenéticos vém sendo desenvolvidos nos mais variados
grupos de seres vivos, tendo destaque para as as pesquisas realizadas em peixes
neotropicais.

Segundo Nelson (2006), os peixes oferecem varias oportunidades de
pesquisa devido, principalmente, a sua diversidade morfoldgica e de habitats que
exploram. Essa grande diversidade justifica o interesse de pesquisadores, fazendo
com que diversos estudos de caracterizagdo cromossOmica sejam desenvolvidos
neste grupo de vertebrados, a fim de subsidiar um melhor entendimento acerca da
evolucdo das espécies fomentando o manejo adequado e a conservagdo da
biodiversidade.

Na realizacdo deste tipo de pesquisa o0s citogeneticistas langam mao de
algumas ferramentas, como a montagem de cariotipos e sua representacado gréafica
através de cariogramas. Trata-se de uma imagem na qual 0S cromossomos S&o
classificados e ordenados segundo critérios morfolégicos propostos por Levan et al.
(1964). Esta ferramenta permite ao pesquisador identificar diferencas e semelhancas
morfolégicas nos cromossomos, de forma relativamente simples.

No entanto, a montagem do cariétipo propriamente dita ndo é o foco do
cientista, mas sim a sua interpretacdo. Adicionalmente, esta tarefa pode ser
considerada trabalhosa e exaustiva. Frente a isso, diversos sistemas computacionais
vém sendo propostos com o intuito de auxiliar neste processo, principalmente
envolvendo cromossomos humanos e a detec¢do de sindromes relacionadas com

alteracdes cromossémicas numeéricas e estruturais.
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Apesar de existirem diferentes softwares para producdo de cariotipos, a
maioria deles requer certa interacdo com o usuario. Neste contexto, a utilizacdo dos
conceitos de visdo computacional mostra-se uma opc¢ao valida para automatizar o
processo de montagem do cariétipo. A visdo computacional é uma das areas do
Processamento Digital de Imagens (PDI) em pleno desenvolvimento nos ultimos anos,
tendo como principal desafio desenvolver sistemas autonomos capazes de reagir a
estimulos visuais auxiliando, assim, na resolucao de problemas altamente complexos.
Consiste na extracdo de informacfes das imagens para identificacédo e classificacédo
dos objetos de interesse, relacionando ferramentas de analise de imagem com
técnicas de inteligéncia artificial (CONCI et al., 2008; PEDRINI; SCHARTZ, 2008).

E notavel que o PDI apresenta-se como uma importante ferramenta para a
automacdao de processos, seja pela agilidade, precisdo ou ainda pelo conforto. Além
disso, algumas técnicas de PDI como a visdo computacional e reconhecimento de
padrées tém alcancado excelentes resultados, superando até mesmo 0s sistemas
naturais. O que justifica a grande quantidade de técnicas desenvolvidas, estatisticas
e sintaticas, para a classificacdo de padrées (TING, 2009; PLOTZE; BRUNO, 2007,
CONCI et al. 2008).

Considerando o contexto supracitado, este trabalho teve por objetivo
desenvolver um sistema baseado nos conceitos de visdo computacional para
classificacdo de cromossomos de peixes a partir de imagens individuais de metafases.
Para isso foram utilizadas técnicas de PDI implementadas em C++, por meio da
biblioteca OpenCV.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Criar um sistema computacional, por meio de técnicas de processamento
digital de imagens, para automatizar a classificacdo de cromossomos de peixes, a

partir de imagens de metafases obtidas por microscopia de campo claro.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Obter imagens de metafases mitéticas, capturadas por microscopia
de campo claro, do peixe Hoplias malabaricus, originando um banco
de dados da UTFPR, campus Santa Helena,

b)  Manipular as imagens e extrair dados por meio de técnicas de PDI,
para segmentar 0S cromossomos e rotaciona-los verticalmente;

c) Medir o tamanho dos bracos dos cromossomos e classifica-los quanto
a sua morfologia e posicéo do centrémero;

d) Comparar a eficiéncia do sistema com classificacbes obtidas

manualmente.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 CITOGENETICA

Embora os citologistas ja soubessem que o nucleo € uma estrutura comum
a todas as células, que se divide formando outras novas e que deste processo surgem
estruturas alongadas, mais tarde chamadas de cromossomos. A ciéncia da Genética
propriamente dita, somente teve inicio com os trabalhos de Gregor Mendel em 1865,
guando o cientista austriaco obteve os resultados de seus experimentos com o
cruzamento entre diferentes linhagens de ervilhas (GUERRA, 1988; GRIFFITHS et al.,
2008).

Deste marco até a década de 1920, o grande volume de evidéncias levou
a conclusédo de que o DNA é o material genético. Contudo, somente no inicio do século
XX foi possivel afirmar com clareza que sdo os cromossomos do nucleo celular os
portadores das informacdes que especificam o desenvolvimento dos organismos. A
Figura 1 ilustra ampliagbes sucessivas do organismo humano, sua constituigéo celular
e estruturas adjacentes (GRIFFITHS et al., 2008).

Cada célula contém cromossomos, e 0s cromossomos contém genes

: ‘5")‘ /,,/ﬁ,_‘., = \.3.: ; A = =0/ _e i ,,’"’3 /,-[ 7
l‘:\ f" / ré ( e' ‘/t I/ \/“/ ¢~(L: gene ‘ \ ( |i §
Y < P~ o ] P4 | f oL gene { | K
.‘,] \ o/‘ N\ \\ v, ; ) (' z
PO\ > L - N\ |
| [ |
Organismo | Cada nucleo Cada cromossomo :
(humano) ; celular Um par é uma longa O DNA e uma
mor::r:g" > contém um especificode  molécula de DNA,  dupla hélice.
X S complemento Cromossomos. € 0S genes sao
' feito de trilndes 4antico de regides funcionais
I de celulas. Cromossomos desse DNA.
em duas copias.
Cada copia é
um genoma.

Figura 1 - Ampliagdes sucessivas do organismo humano até o DNA

Fonte: Griffiths et al. (2008)
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Com a proposta da teoria da heranga cromossomica, a Citologia e a
Genética sobrepuseram seus conhecimentos numa area comum, posteriormenten
denominada Citogenética. Esta area da ciéncia expandiu-se ao longo dos anos
envolvendo diversos outros campos da biologia como, por exemplo, a medicina clinica
e o melhoramento animal e vegetal. “Atualmente a Citogenética refere-se a todo e
qualquer estudo relativo ao cromossomo, tanto no que diz respeito a sua morfologia,

organizacao, fungao e replicagao quanto a sua variacao e evolugao” (GUERRA, 1988).

3.1.1 Citogenética de Peixes

Os peixes apresentam uma enorme diversidade morfologica e ocupam uma
grande variedade de habitats, dificultando relativamente & compreensdo da sua
histéria evolutiva. No entanto, este cenario proporciona diferentes possibilidades de
analises que se apresentam como uma oportunidade promissora ao avanco de
estudos no ambito citogenético (NELSON, 2006).

A citogenética teve inicio na década de 70 e hoje retne um dos maiores
grupos de pesquisadores voltados a um campo de interesse comum, com diversos
laboratorios de pesquisa distribuidos entre diferentes estados brasileiros, desde o
Amazonas até o Rio Grande do Sul, alguns ja mais antigos e bem consolidados, ao
lado de outros mais recentes e em fase de consolidacao.

Estudos genéticos tém se mostrado decisivo para o conhecimento e
entendimento da diversidade e da evolucao ictiofaunistica mundial. Os peixes
representam o maior grupo de vertebrados existentes no planeta, com 34.725
espécies validas (ESCHMEYER; FONG, 2018). Na regidao Neotropical, que
compreende a América Central, a parte sul do México, a peninsula da Baixa California,
o sul da Florida, todas as ilhas do Caribe e a América do Sul, encontramos a ictiofauna
de agua doce mais diversificada e rica do planeta, com mais de 5.700 espécies
conhecidas e muitas outras sendo descritas anualmente (ALBERT; REIS, 2011).

Dentro deste universo de espécies destacam-se 0s representantes da
superordem Ostariophysi, representando mais de 70% da ictiofauna de agua doce
Neotropical (REIS et al., 2003).

A ictiofauna brasileira é distribuida de forma bastante heterogénea, dados de
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Reis et al., (2003), indicam a ocorréncia de cerca de 2.300 espécies dulcicolas,
engquanto que marinhas em torno de 1.298 espécies (MENEZES et al., 2003). Apenas
cinco ordens detém mais de 95% das espécies de peixes de agua doce conhecidas,
sendo Characiformes a mais numerosa, seguida dos Siluriformes, Perciformes,
Cyprinodontiformes e Gymnotiformes (ROSA; LIMA, 2008).

A obtencéo de informacdes referentes ao genoma tais como polimorfismos
estruturais e/ou numéricos, rearranjos cromossdmicos e sistema de cromossomos
sexuais heteromorficos, favorece a compreensao dos processos evolutivos que
originaram a diversidade desta ictiofauna (BLANCO, 2012).

Nos ultimos anos, diversos estudos relacionados a citogenética de peixes
vém sendo desenvolvidos no Brasil e demais paises da regido neotropical, dos quais
pode-se citar os realizados por: Sanchez-Romero et al. (2015), Blanco et al. (2014),
Lui et al. (2013), Alves et al. (2012), Carvalho et al. (2011), dentre outros. Gracas a
estudos desta natureza, diversas informacgbes relevantes vém sendo levantadas,
sejam inéditas, conforme o trabalho de Traldi et al. (2012), ou comparativas, como
Jacobina et al. (2009).

3.1.2 Cromossomo

Uma sequéncia completa de informacdes genéticas (DNA) de um
organismo € denominada genoma, nos eucariontes € encontrado no nucleo celular
dividido em unidades chamadas cromossomos, que contém uma molécula de DNA
(Figura 1). Dentro de uma mesma espécie de individuos, o conjunto cromossémico
geralmente apresenta o mesmo aspecto e quantidade de cromossomos (GRIFFITHS
et al., 2008). Esses cromossomos se condensam durante o periodo de divisao celular
a fim de viabilizar uma divisdo igualitaria do material genético entre as células filhas
recém formadas.

De acordo com Guerra (1988), na maioria das vezes que é feita a mencéo
a cromossomos, esta refere-se a cromossomos metafasicos mitoticos de eucariotas.
Isto ocorre, pois na fase da metafase da divisdo celular € que encontra-se o maior
grau de condensacdo cromossémica. O cromossomo metaféasico € formado por duas

subunidades paralelas (Figura 2) denominadas cromatides, que por sua vez sao
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constituidas por um Unico fio de DNA, associado a um arcabouco proteico denominado
scaffold. As cromatides séo unidas por uma regido menos condensada denominada
de constricdo primaria ou centrébmero, que divide a cromatide em dois segmentos
chamados bragcos cromossémicos. A extremidade terminal do braco cromossémico é
denominada teldmero. Em um ou poucos cromossomos do conjunto cromossémico
de cada espécie podem ocorrer uma constricdo secundaria. Pode-se dizer que, do
ponto de vista funcional, as regides que merecem maior atencao sdo o centrdmero, a

constricdo secundaria e o teldmero.

— SATELITE i )
—— CONSTRICAD SECUNDARIA

— BRACO CURTO

- CENTROMERC

—— BRAGCO LONGO

—— TELOMERO
|

T CROMATIDES

Figura 2 - Morfologia do cromossomo metafasico
Fonte: Guerra (1988)

3.1.3 Caribtipo

As explicacdes evolutivas sdo geralmente explicacdes genéticas, e de
acordo com Giriffiths et al. (2008), “a analise genética, usando organismos com
mutacOes, € um método poderoso para investigar vias bioquimicas, fisiologicas e
desenvolvimentais”.

Neste contexto, em estudos citogenéticos, os cientistas utilizam-se de
algumas metodologias e ferramentas, buscando identificar diferencas e semelhancas
genéticas. Uma das técnicas, considerada relativamente simples, porém de
fundamental importancia, € a representacdo do cariotipo, haja vista que fornece

informagdes essenciais, principalmente em estudos de ordem evolutivo e
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citotaxonémico (KLACZKO; VIEIRA, 2003; GUERRA et al., 1988).

Um cariotipo é a caracteriza¢do do conjunto cromossémico de uma célula
organizado por numero, forma, tamanho e posicdo do centrébmero. A representacao
do caridétipo conhecida como cariograma € obtida através de uma fotografia ou
desenho detalhado de uma metéfase, de onde os cromossomos séo recortados e 0s
homologos emparelhados e enumerados sistematicamente em ordem decrescente de
tamanho, conforme Figura 3a (ALBERTS et al. 2010; KLACZKO; VIEIRA, 2003).

Outra forma de apresentar as informacdes cariotipicas de um organismo é
através de um ideograma (Figura 3b), que consiste em uma representacao
esquematica dos cromossomos, levando em consideragéo seu tamanho e posicdo do
centromero (GUERRA et al., 1988).
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Figura 3 - Caridtipo (a) e ideograma (b) do peixe Hoplias malabaricus
Fonte: Jacobina (2009)

Para obter-se a fotografia, utiliza-se de material apropriado rico em divisdes
celulares, mitdticas ou meioticas, que pode ser tratado em colchicina para aumentar
a probabilidade de se observar células em divisdo, na metafase, fase na qual os
Cromossomos encontram-se com maior grau de condensacéo. Feito isso o material é
corado, esmagado e analisado em microscopio (KLACZKO; VIEIRA, 2003).

No cariotipo, 0os cromossomos devem ser agrupados em classes
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morfolégicas que sdo delimitadas pela razdo entre bracos (RB), que consiste na
divisdo do maior bragco cromoss6mico maior (q) pelo brago menor (p), resultando nas
seguintes morfologias: metacéntricos (RB de 1,0 a 1,70), submetacéntricos (RB de
1,71 a 3,0), subtelocéntricos (RB de 3,01 a 7,0) e acrocéntricos (RB > 7,0) (LEVAN,
1964). Esta divisao dos cromossomos em diferentes morfologias auxilia o0s
citogeneticistas a identificar diferencas e similaridades importantes na caracterizacao

cromossOmica.

3.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

A visdo é considerada o mais avancado sentido humano, todavia os seres
humanos séo limitados a banda visual do espectro eletromagnético. Diferentemente,
o Processamento Digital de Imagens (PDI), dispde de equipamentos capazes de
cobrir praticamente todo o0 espectro eletromagnético. Esta tecnologia permite trabalhar
com imagens geradas desde caAmeras digitais e scanners, até sensores de ultrassom
e infravermelho, além de satélites, microscopios, dentre outros. Tantas possibilidades
conferem a esta tecnologia um amplo campo de aplicagcdes (GONZALEZ; WOODS,
2011; CONCI et al. 2008).

Conforme relata Gonzalez e Woods (2011), distinguir o ponto em que o PDI
termina e outras areas relacionadas comecam € um assunto em desacordo entre 0s
diferentes autores do tema. Algumas vezes, uma distin¢édo é tracada definindo o PDI
como uma disciplina na qual tanto a entrada quanto a saida de um processo sao
imagens. No entanto essa fronteira é restritiva e, de certa forma, artificial.

Os autores sugerem trés niveis sequenciais de processos computacionais
nessa linha, classificando-os como nivel baixo, médio e alto. O primeiro consiste na
realizagcdo de operagbes primitivas, como por exemplo, o pré-processamento de
imagens para reducao de ruidos, o realce de contraste e 0 agu¢camento de imagens.
O processamento nivel meédio refere-se as tarefas como a segmentacao de regides e
objetos, bem como a sua reducdo a uma forma adequada para 0 processamento
digital e classificagédo (reconhecimento). O ultimo processo, o de nivel alto, busca “dar
sentido” ao reconhecimento dos objetos, e por fim realizar fungées cognitivas

normalmente associadas a visdo humana (ramo da inteligéncia artificial).
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Os limites do PDI estabelecidos por Gonzalez e Woods (2011), consideram
0s processamentos de nivel baixo e nivel médio, assumindo dois tipos de métodos:
0S que tanto a entrada quanto a saida do processo sdo imagens; e 0S que tém como
entrada uma imagem, mas sua saida sao atributos obtidos destas. Outra abordagem
interessante é a proposta por Conci et al. (2008), para os autores os sistemas de
imagens digitas possuem um escopo bem definido, abrangendo diversas areas que
relacionam dados e imagens, tais como o0 processamento de imagens, a andlise de
imagens, a sintese de imagens, a visdo computacional e o reconhecimento de
padrbes. A diferenca entre estas areas esta na relacdo entre o uso de técnicas de
inteligéncia artificial, dados e imagens, conforme apresentado na Figura 4.
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Figura 4 - Interacéo entre as diversas areas relacionadas a sistemas de imagens digitais
Fonte: Conci et al. (2008)

Uma das areas em pleno desenvolvimento nos ultimos anos é a visao
computacional, que tem como principal desafio desenvolver sistemas autbnomos
capazes de reagir a estimulos visuais, auxiliando na resolugcdo de problemas
altamente complexos. Consiste na extracdo de informacdes das imagens para
identificacdo e na classificacdo dos objetos de interesse, relacionando ferramentas de
analise de imagem com técnicas de inteligéncia artificial (Figura 4) (CONCI et al. 2008;
PEDRINI; SCHARTZ, 2008).

Para Pedrini e Schwartz (2008), o grande avanco tecnoldgico, aliado ao
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desenvolvimento de novos algoritmos, tem promovido o aumento da utilizacdo de
técnicas de PDI, como a visdo computacional, nas mais diversas areas: na medicina,
em exames como ecocardiogramas (SKORTON et al.,1985); na biologia, buscando
facilitar a classificagédo de cromossomos (RAMAKUMAR et al., 2015); no controle de
qualidade, identificando pecas defeituosas (YANG et al., 2015); na geracao de energia
elétrica, auxiliando na estimativa da incidéncia de radiagdo solar em painéis
fotovoltaicos (ALONSO-MONTESINOS; BEATLLES, 2015), na manutencdo de
equipamentos, por meio de andlise de imagens térmicas (TAHERI-GARAVAND et al.,

2015), entre outras.

3.2.1 Imagem Digital

Uma imagem digital € descrita espacialmente e em amplitude por uma
funcdo f(x,y) e pode ser representada por uma matriz N X M, onde as linhas e
colunas identificam um ponto na imagem (x, y), com valor correspondente ao nivel de
cinza naquele ponto. Na Equacéo 1, a funcdo f(x,y) representa a interacdo entre a
iluminancia i(x,y), que esta associada a quantidade de luz incidente sobre o objeto
no ponto (x, y), e a refletancia r(x, y) que indica a quantidade de luz refletida no ponto
(FILHO; NETO, 1999).

fOoy) =ilx,y) Xr(x,y) (1)

Cada ponto na grade bidimensional que representa a imagem digital é
denominado pixel. O pixel é caracterizado pelo valor da tonalidade de cor e pela sua
localizacdo no arranjo de pixels de uma imagem bidimensional, que é determinada
utilizando-se a notacdo matricial, em que o indice m representa a posicao da linha na
qual o pixel se encontra e o termo n a posi¢cao da coluna. Em uma imagem digital
representada no sistema RGB, um pixel pode ser visto como um vetor cujas
componentes representam as intensidades de vermelho, verde e azul da imagem no
ponto (x,y) . Assim, a imagem colorida pode ser vista como a composi¢ao de trés
imagens monocromaticas (QUEIROZ; GOMES, 2001).
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Em termos de processamento digital de imagens, um dos sistema mais
utilizados para representacdo de cores € o RGB. Esse modelo é baseado em um
sistema coordenadas cartesianas, que pode ser visto com um cubo, no qual os valores
RGB primarios estdo em trés vértices, as cores secundarias estdo em outros trés
vértices, o preto esta na origem e o branco no veértice mais distante da origem. A
escala de cinza estende-se do preto ao branco através de um segmento de reta que
une esses dois pontos (FILHO; NETO, 1999).

3.2.2 Filtros Espaciais de Suavizagao

No processamento digital de imagens, 0 uso de mascaras espaciais é
denominado filtragem espacial. A suavizacdo de imagens no dominio espacial baseia-
se no uso mascaras de convolucdo adequadas para o borramento da imagem e para
a reducao de ruidos nela presentes. Essas atividades sao realizadas na etapa de pré-
processamento para eliminar detalhes que ndo sao de interesse nas etapas
subsequentes do processamento, como remocao de pequenos objetos e conexao de
pequenas descontinuidades em linhas ou curvas (FILHO; NETO, 1999; GONZALEZ;
WOODS, 2010).

No filtro espacial linear de suavizacdo, a resposta é a média dos pixels
contidos na vizinhanga da mascara de filtragem. Esses filtros sdo chamados de filtros
de média ou também filtros passa-baixa. Baseiam-se na ideia que ao substituir o valor
de cada pixel de uma imagem pela média dos niveis de intensidade dos pixels
situados na vizinhanca, definida pela mascara, o processo resulta em uma imagem
com perda de nitidez, ou seja, com reducéo das transi¢cdes abruptas nas intensidades
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

3.2.3 Limiarizacéo

A limiarizag&o, ou binarizacdo baseia-se no histograma de intensidade da

imagem para determinar um limiar T. O histograma de uma imagem explica a
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distribuicdo estatistica dos seus niveis de cinza. Trata-se de uma representacao
grafica que fornece o nimero de pixels associado a cada nivel de intensidade presente
na imagem (FILHO; NETO, 1999).

Um exemplo trivial € o apresentado por Gonzalez e Woods (2011), em que
considera uma imagem f(x,y) composta por objetos claros em um fundo escuro,
formando dois grupos distintos de intensidade que podem ser divididos por um limiar
T, conforme a Figura 5. Logo, pode-se dizer que qualquer pixel (x,y) da imagem que
apresente intensidade f (x,y) > T pode ser classificado como objeto, e contrariamente
a isso, quando f(x,y) <T é classificado como fundo. Sendo assim a regido de

interesse (ROI - Region of Interest), g(x, y) € dada pela Equacéo 2.

(1 sef(x,y)>T
g(x,y)—{o se f(x,y) <T (2)
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Figura 5 - Histogramas de intensidade que podem ser divididos (a) por um limiar Gnico
e (b) por limiares duplos
Fonte: Gonzales e Woods (2011)

3.2.4 Morfologia Matematica

A morfologia matematica é, primordialmente, a analise das estruturas
geometricas presentes em uma imagem a partir da vizinhanca de cada pixel. Esta
vizinhanca é delimitada por meio de um elemento estruturante, formado por um
conjunto de elementos de fundo, com forma e dimensdes completamente definidas.
O processamento morfolégico permite representar e descrever regides como

fronteiras e esqueletos, além de ser utilizado em técnicas de pré-processamento como



22

fitragem de ruidos, afinamento e poda. Para isso duas operacdes bésicas da
morfologia matematica binaria sdo fundamentais, sendo elas: a erosdo, que diminui
ou afina os elementos da imagem; e a dilatacéo, que aumenta ou engrossa 0s objetos
da imagem (FACON, 1996; GONZALEZ; WOODS, 2011).

A operacdo em que se realiza uma erosdo seguida de uma dilatacéo, é
chamada de abertura, sendo utilizada para suavizar contornos, romper istmos e
eliminar saliéncias delgadas. Ja a operagdo de fechamento, consiste em realizar-se
uma dilatacdo seguida de uma eroséo, esta técnica também é utilizada para suavizar
contornos, mas ao contrario da abertura, preenche pequenas lacunas, fundindo
descontinuidades estreitas e eliminando pequenos buracos (FACON, 1996; FILHO;
NETO, 1999).

3.2.5 Método de Agrupamento k-means

O algoritmo k-means é uma técnica utilizada em mineracéo de dados, para
particionar um conjunto de dados em k grupos (clusters). Pode ser utilizado para
agrupar as intensidades dos pixels de uma imagem, segmentando a imagem em k
regides, atribuindo para cada pixel o valor de intensidade do cluster a que este foi
considerado (MACQUEEN, 1967; JAIN, 2010).

O algoritmo inicia determinando-se k elementos denominados sementes,
podendo ser arbitrados aleatoriamente. Com isso, € calculada a distancia de cada
elemento do conjunto de dados em relacéo as sementes, considerando os elementos
como pertencentes ao cluster aqueles que possuem as menores distancias. Feito isso,
o centroide de cada grupo é determinado pela média dos valores dos pontos, sendo
este adotado como referéncia para a proxima iteracdo, em que as distancias sao
novamente calculadas em relacdo a este ponto. Sendo assim, a cada iteracdo um
novo centroide é calculado para cada grupo e este processo se repete até que 0s
centroides se mantenham fixos (TAN et al. 2018; JAIN, 2010).
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3.3 ESTADO DA ARTE

O desenvolvimento de ferramentas que buscam automatizar o processo de
montagem de cariotipos, a partir de uma imagem de uma célula em metafase, ha anos
vem sendo alvo de pesquisas por parte de citogeneticistas em conjunto com
desenvolvedores de programas. O avanco da tecnologia e, consequentemente, das
técnicas de PDI, tem colaborado com este cenario e diversos sistemas vém sendo
propostos neste sentido, tornando cada vez menor a interacdo entre software e
Usudrio.

Uma das primeiras ferramentas para analise automatica de cromossomos
foi o FIDAC, um equipamento desenvolvido por Ledley (1964) na década de 60, que
integrava um computador (IBM 7094) a um circuito eletronico de digitalizagdo de
imagens em tempo real. Obtida a imagem digital, um sistema préprio, o FIDACSYS,
realizava diversas operacdes para segmentar, contar, medir, parear e classificar os
cromossomos. Para isso, primeiramente o sistema convertia a imagem para escala de
cinza, eliminava o fundo, a partir de um valor limiar de cinza, e gerava linhas de
contorno por meio de varios segmentos de reta, o que possibilitava extrair
caracteristicas como numero, tamanho e area dos cromossomos para a realizacao de
calculos para classificacao e pareamento.

Este equipamento, embora nao realizasse a montagem do cariétipo,
fornecia informacdes essenciais que facilitavam a tarefa dos geneticistas. Além disso,
foi um marco importante para alavancar novas pesquisas acerca do tema. Nos
trabalhos citados a seguir € possivel perceber que, de maneira geral, as etapas do
processamento sao basicamente as mesmas, com algumas variagcdes de
metodologias e ferramentas aplicadas, que foram surgindo ao longo do tempo.

Nickolls et al. (1981) propuseram um sistema para analise de cromossomos
humanos e testaram diferentes técnicas no pré-processamento das imagens com o
objetivo de avaliar o impacto na localizacdo automatica do centrébmero. Foram
utilizadas variagbes de quatro metodologias: a convolucéo, atraves de filtro laplaciano;
a Transformada de Fourier; transformacdes nao-lineares; e a manipulacdo do
contraste da imagem. Destas, o filtro de Laplace foi a que apresentou melhores
resultados, haja vista que as demais técnicas de filtragem fragmentavam os

cromossomos da imagem, dificultando as etapas seguintes.
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Um dos primeiros sistemas comerciais para auxilio na montagem do
caribtipo foi o software Athena proposto por Vliet et al. (1989), que funcionava como
um modulo do sistema Acuity para analise de células. Seu funcionamento consistia
basicamente na segmentacéo da imagem, separacdo dos cromossomos que se tocam
ou estdo sobrepostos e classificacdo baseada no comprimento, posicdo do
centromero e padrdao de banda. Contudo, este processo ndo acontecia de forma
automatica, eram necessarias diversas parametrizacfes e interferéncias realizadas
pelo usuario, principalmente no processo de separacdo dos cromossomos, 0 que
dificultava sua operacéo por aqueles que nao estavam habituados com o ambiente
computacional.

Em 1989, Piper e Granum (1989) propuseram e compararam quatro
metodologias com diferentes procedimentos para classificacao totalmente automatica
de cromossomos humanos. Para isso utilizaram técnicas de reconhecimento de
padrbes e classificadores estatisticos baseados em trés bancos de dados distintos.
Os autores concluiram que cada metodologia apresenta resultados diferentes para
cada base de dados, além do mais, a utilizacdo das diferentes bases de dados dentro
da mesma metodologia elevou em 10,00% a taxa de erro dos sistemas.

Nesta mesma linha, também utilizando imagens de cromossomos
humanos, Wu et al. (1990) comparou os resultados obtidos por uma rede neural
artificial (RNA) do tipo multi-layer perceptron, implementada e treinada pelo algoritmo
back-propagation, com um classificador estatistico baseado no Teorema de Bayes.
Alegando que o uso de RNAs confere melhor desempenho ao sistema quando
comparadas aos modelos estatisticos tradicionais considerados limitados.

Wu et al. (1990), comprovou tal afirmac¢éo em seu estudo, onde se obteve
uma taxa de erro de 24,20% para a rede neural e 31,40% para o modelo estatistico.
Aléem disso, os classificadores estatisticos ndo possuem a capacidade de se
adaptarem ou “aprenderem” ao longo da sua utilizagdo. Contudo, mais tarde, Wu
(2000) e Wu et al. (2005) avaliaram novamente o modelo baseado no Teorema de
Bayes variando a técnica de segmentacdo e obtiveram um resultado bastante
satisfatorio com um desempenho de 96,80% e aproximadamente 95,00%,
respectivamente.

Utilizando o mesmo tipo de RNA (multi-layer perceptron) e treinamento
(back-propagation), Cho e Hong (1994) e Cho (2000), examinaram 460 imagens de

cromossomos humanos, e obtiveram bons resultados com uma taxa de erro de 6,52%.
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Em outra oportunidade Cho et al. (2004), utilizando um algoritmo de pré-selecao,
conseguiram melhorar os resultados da RNA atingindo uma taxa de erro de 5,90%.

Lerner et al. (1994), utilizando outros dois algoritmos de treinamento, o
knock-out e o Principal Component Analysis (PCA), chegaram a mesma conclusao de
que o uso de RNAs é promissor para a classificacdo de cromossomos humanos.
Visando reduzir o tempo de processamento através da reducdo do tamanho da RNA,
Delshadpour (2003), também obteve resultados satisfatérios em seu sistema, que
apresentou uma taxa de reconhecimento de 88,30%.

Existem ainda outros trabalhos acerca do tema, envolvendo RNAs, dentre
eles cita-se os de Moradi e Setarehdan (2006), com uma taxa de reconhecimento de
98,60%; Javan-Roshtkhari e Setarehdan (2007) com uma taxa de 95,30%; Wang et
al. (2008) com uma taxa superior a 90,00%; Oskouei e Shanbehzadeh (2010) com
95,50% de taxa de reconhecimento; Yan e Bai (2013) com uma taxa de 96,8%;
Gagula-Palalic e Can (2014) com uma taxa de classificacao de 98,27%.

Outra metodologia utilizada para classificacdo de cromossomos € o
classificador Support Vector Machines (SVM), utilizado por Kou e Zhang (2002) em
sua pesquisa, com resultados superiores a 90,00% de taxa de acerto. Também
utilizaram o SVM, Karvelis et al. (2009a) e Markou et al. (2012), atingindo bons
resultados na classificacdo dos cromossomos.

Com o surgimento da metodologia M-FISH na década de 90, que resulta
em imagens de cromossomos em fluorescéncia, surgiram também novos estudos
propondo a classificacdo dos cromossomos com este tipo de imagem, haja vista que
0s sistemas até entdo desenvolvidos ndo funcionariam neste tipo de imagem. Dentre
as pesquisas relacionadas podem-se citar as realizadas por: Schwartzkopf et al.
(2005), em gue buscou-se desenvolver um sistema capaz de segmentar e classificar
cromossomos sobrepostos e agrupados por meio da classificacdo pixel-a-pixel da
imagem, obtendo um desempenho de 90,00%; e Karvelis et al. (2006), que comparou
a metodologia pixel-a-pixel com a sua proposta, que realiza a segmentacado dos
cromossomos com a ferramenta watershed seguida da classificacdo por meio do
Teorema de Bayes. Neste experimento foram utilizadas 15 imagens, e os resultados
obtidos foram favoraveis a sua pesquisa, que apresentou um desempenho meédio de
89,00% versus 77,00% para a metodologia pixel-a-pixel.

Em outras publicagcbes o autor realizou mudancas em seu sistema,

testando e/ou comparando diferentes classificadores e sets de treinamento, Karvelis
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et al. (2008) testou seu classificador Bayesiano com 183 imagens e obteve um
desempenho de 82,50%. Na sequéncia, Karvelis et al. (2009b), atingiu um
desempenho de 82,61%. Por fim, Karvelis et al. (2009a) comparou os resultados do
classificador Bayesiano com o classificador SVM, obtendo uma performance de
70,04% e 80,20% respectivamente.

Existem ainda sistemas que n&o utilizam os conceitos de inteligéncia
artificial ou modelos estatisticos para classificacdo dos cromossomos, a exemplo
disso, Guimarédes et al. (2003) propés em seu estudo analisar e comparar
caracteristicas morfolégicas do corpo dos cromossomos, como linhas de contorno e
distancias euclidianas.

Diante do exposto, percebe-se que, para cromossomos humanos, ja foram
realizados varios trabalhos abordando e comparando diferentes métodos com o foco
na classificagao. Diferentemente a isso, estudos mais recentes, tém demonstrado uma
tendéncia de aprimoramento das técnicas de segmentacdo (CAO et al.,, 2012),
pareamento (FENG et al., 2012; JANANI et al., 2012) e selecdo da metafase a ser
utilizada para analise (UTTAMATANIN et al., 2013; RAMAKUMAR et al., 2015).

Com o levantamento bibliografico apresentado neste capitulo, foi possivel
perceber a escassez de estudos direcionados a classificacdo e cariotipagem
automatica de cromossomos de espécies que ndao a humana. Contudo, no contexto
do estudo proposto, Bressane et al. (2005) desenvolveu em sua pesquisa um software
para auxilio na obtencao de cariotipos de peixes.

Faria (2006), também propbs um programa automatizado para obtencéo de
cariétipo de peixes, utilizando inferéncia difusa na classificacdo dos cromossomos.
Ainda assim, este sistema requer a intervencdo do usudrio na parametrizacdo da
imagem, e em eventuais corre¢cdes que se fagam necessarias, como por exemplo,
erros na rotacao e na segmentacéo de cromossomos sobrepostos. Os resultados da
pesquisa de Faria (2006) foram comparados com cariétipos obtidos por dois grupos
de citogeneticistas, sendo que para o primeiro grupo a classificagdo dos cromossomos
concordou em 78,52% e para o segundo grupo 81,16%. Vale destacar que quando
comparados, os cariotipos dos dois grupos concordaram em 70,74%, demonstrando
0 quanto a obtencdo de caridtipos € subjetiva e sujeita a erros, 0 que ratifica o

desenvolvimento de sistemas automatizados.
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4 METODOLOGIA

Esta pesquisa consistiu no desenvolvimento de um sistema computacional,
para classificacdo de cromossomos de peixes, conforme Levan (1964), em linguagem
C++, utilizando uma biblioteca aberta (open source) multiplataforma denominada
OpenCV. Nesta biblioteca estéao contidas diversas ferramentas e metodologias de PDI
gue serdo utilizadas para manipular as imagens digitais das metafases. Portanto, a
fase inicial da pesquisa consistiu em um levantamento documental de imagens de
metafases de Hoplias malabaricus (traira), ja obtidas por citogeneticistas.

O sistema proposto é constituido basicamente por trés etapas: aquisicao,
segmentacdo e classificacdo. A segmentacdo pode ser considerada a etapa mais
desafiadora, frente a diversidade das imagens de entrada, principalmente no que diz
respeito as diferencas de cores e tonalidades dos seus respectivos fundos. Por isso,
foi necessério subdividir esta etapa em trés partes, apresentados juntamente com os
demais, no fluxograma da Figura 6. Por fim, os cromossomos de seis imagens foram

classificados manualmente, com o intuito de comparar com 0s resultados obtidos.

Aquisicdo das
Imagens

Segmentacéo
Eliminacéo do
Fundo

v

Primeira
Segmentacao

v

Segunda
Segmentacao

Classificagcéo

v

Figura 6 — Fluxograma das etapas do sistema proposto
Fonte: Autoria propria
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4.1 AQUISICAO DA IMAGEM

A primeira etapa de um sistema baseado em visdo computacional é a
aquisicdo da imagem, podendo ocorrer por meio de inimeros tipos de sensores, ou
ainda a partir de uma imagem ja digitalizada. Esta pesquisa prop0s realizar o
processamento de imagens que deverao ser inseridas no software, logo, deverao ser
previamente obtidas e digitalizadas pelo citogeneticista.

O sistema proposto tomou por base 100 imagens obtidas por meio de
microscopia de campo claro de metafases mitéticas de células individualizadas de
peixes da espécie Hoplias malabaricus (Figura 7). Estas imagens foram fornecidas
pelo banco de dados do Laboratério de Biodiversidade Molecular e Cromossémica
do campus Santa Helena da UTFPR, onde foram capturadas por meio de uma
camera (Color Q — 5M pixels) acoplada a um microscopio trinocular (Olympus BX51).

Portanto, o sistema proposto atende aos padrbes das imagens fornecidas,
que estao no formato JPEG (*.jpg), com uma resolucao de 5M pixels e dimensdes de
1392 x 1040 pixels. A diversidade de cores dos fundos das imagens € atribuida ao

uso de filtros de luz do microscépio, utilizados para modificar o comprimento de onda,

a fim de melhorar o poder de resolucgéo.

Figura 7 - Metafases mitéticas de peixe obtidas por microscopia de campo claro utilizando
diferentes filtros de luz
Fonte: Autoria propria
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4.2 SEGMENTACAO

Esta etapa pode ser considerada a mais morosa, frente as diferentes
caracteristicas das imagens de entrada, principalmente devido as diversidades de
cores e tonalidades dos seus respectivos fundos, o que dificultou o processo de
binarizacdo da imagem. O objetivo dos trés algoritmos descritos a seguir é retornar
imagens individualizadas dos cromossomos, que serdo as entradas da etapa de

classificagao.

4.2.1 Eliminacéo do Fundo

A partir desta etapa, a pesquisa assumiu um carater experimental, haja
vista a necessidade de verificacdo do comportamento da imagem quando submetida
aos procedimentos subsequentes, e caso necessario, modificar parametros e/ou
testar outras ferramentas em etapas anteriores. Devido a diversidade de cores e
tonalidades dos fundos das imagens, e com o intuito de prover consisténcia ao
sistema, desde o inicio os procedimentos foram executados em uma amostra de 11
imagens, das 100 obtidas. Estas imagens foram organizadas e escolhidas com base
na intensidade do seu fundo.

Pode-se observar na Figura 7 que as imagens de entrada possuem dois
grupos de intensidades bem definidos: o fundo e os objetos (cromossomos e ruidos),
0 gque levou a hipétese de se utilizar os conceitos de limiarizagdo para eliminacdo do
fundo das imagens. Sendo assim, o primeiro passo foi realizar uma analise do
histograma das intensidades de cinza das imagens a fim de confirmar o agrupamento
dos valores em dois grupos dominantes e assim determinar o valor do limiar. Contudo,
foi possivel observar a presenca de apenas um grande agrupamento, situado nos
valores mais elevados de intensidade (Figura 8), ou seja, a parte mais clara da

imagem, constituida pelos pixels que formam o fundo.
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Figura 8 — Histogramas das imagens de referéncia
Fonte: Autoria propria

Como néo foi possivel identificar nenhum vale de forma clara e com
comportamento similar nos histogramas das diferentes imagens analisadas, foi
realizada uma analise mais aproximada do gréfico, deixando de fora os valores de
intensidades mais altas, conforme a Figura 9. Nesta segunda analise foi possivel
perceber um comportamento comum nos histogramas: um pequeno agrupamento de
pixels mais escuros, levando acreditar que esta regido representa 0S Cromossomos.
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Figura 9 — Histogramas aproximados das imagens de referénciale 2
Fonte: Autoria préopria



31

Sendo assim optou-se por testar a binarizagédo utilizando como limiar
valores entre essas duas regides. Os resultados foram melhores, utilizando-se
valores em que a concentracdo de pixels nas intensidades mais altas comeca a
aumentar, ou logo antes deste aumento repentino (Figura 9). Este valor foi
determinado com o auxilio de um trackbar para variar o limiar e acompanhar o efeito
dessa mudangca na eliminagcdo do fundo. Esta operagdo permitiu eliminar
praticamente todo o fundo das 11 imagens analisadas. Porém restaram sombras em
torno de algumas ROIs, elementos emendados e fragmentos do fundo.

O problema da sombra, oriundo principalmente da falta de foco das
imagens, foi amenizado utilizando uma operacao de borramento na imagem original
por meio de um filtro passa baixa com uma mascara de dimensdo 9x9, executado
uma vez. Por reduzir os ruidos da imagem, esta operacdo tornou os fundos das
imagens mais homogéneos, o que melhorou o resultado da binarizacdo, por reduzir
a quantidade e o tamanho dos fragmentos de fundo. O efeito colateral deste processo
€ a unido de alguns cromossomos muito préximos e o apagamento dos mais claros.

Alguns dos pequenos elementos presentes na imagem foram eliminados
apos a binarizacdo, por meio de sucessivas dilatacdes e erosdes (abertura), com trés
repeticdes cada, utilizando uma mascara 3x3. Esta a¢do, colaborou ainda para a
separacdo de alguns elementos emendados. Todas as operagfes citadas até esta

etapa podem ser melhor visualizadas nas imagens da Figura 10.
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Figura 10 — Sequéncia de operacdes do processo de eliminacdo do fundo: (a)
original; (b) blur (3x3); (c) cinza; (d) limiarizacéo; (e) 3 x erosdo (3x3); (f) 3 x
dilatacdo (3x3); (g) subtracédo

Fonte: Autoria propria
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Os resultados nesta etapa foram satisfatérios, porém com valores de limiar
diferente para cada uma das 11 imagens (Tabela 1), encontrados por tentativa e erro.
Para executar a binarizacdo da imagem de forma automatica em todas as imagens,
buscou-se criar uma relacdo entre a intensidade do fundo (ifundo) e o valor do limiar
ideal, para que este pudesse assumir um valor variavel em funcdo da intensidade do

fundo.

Tabela 1 — Imagens referéncia organizadas
com base naintensidade do fundo

Posicao Maximo Limiar Limiar
(fundo) Manual Calculado
1 109 80 76,49
10 156 120 118,27
20 163 120 124,49
30 171 125 131,60
40 181 130 140,49
50 185 150 144,05
60 191 150 149,38
70 196 150 153,83
80 205 175 161,83
90 217 180 172,50
100 239 185 192,06

Fonte: Autoria prépria

Os dados da Tabela 1 foram utilizados para realizar uma regressao linear,
a fim de se obter uma equacao para determinar o valor do limiar em funcéo do pico

maximo dos histogramas das imagens (Equacéo 3).

T = 0,889 X ifundo — 20,415 (3)

Com a Equagéo 3 foi possivel obter uma linha de tendéncia, disposta no
grafico da Figura 11, juntamente com os dados das 11 imagens de referéncia. A
analise visual do gréfico, sugere que os resultados, representados pela linha de
tendéncia, foram satisfatérios, fato reforcado pelo valor de R? que demonstrou que

94,71% da variavel dependente (limiar) pode ser expressa pela equacao da reta.
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Figura 11 — Gréfico do valor do limiar em relacédo a intensidade
do fundo
Fonte: Autoria propria

4.2.2 Primeira Segmentacéo

O objetivo desta etapa foi segmentar as imagens originais, gerando outras
imagens menores com as ROIs isoladas na etapa anterior. Para isso foi utilizada uma
ferramenta de deteccdo de borda, denominada findContours, baseada no método
proposto por Suzuki e Abe (1985), que permitiu determinar um retangulo englobante
em cada ROI, possibilitando gerar novas imagens “recortadas” das imagens originais.
Contudo, esta etapa apresentava uma falha, conforme observa-se na Figura 12,

pedacos de outras ROIs eram segmentadas juntamente.

Figura 12 — ROl segmentada (a) com ruido
e (b) limpa
Fonte: Autoria propria
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A metodologia utilizada para resolver este problema, foi realizar o desenho
e preenchimento dos contornos com cores aleatérias (Figura 13), o que possibilitou

isolar cada ROI com base na sua respectiva cor, e obter o resultado da Figura 12 (b).

Figura 13 — ROIs com contornos preenchidos e retangulos
englobantes
Fonte: Autoria prépria

As saidas desta etapa foram segmentos das imagens originais com uma
borda do fundo original entorno dos elementos, inseridos em um novo fundo branco
(Figura 14). Optou-se pelo fundo branco para facilitar a binarizacdo da imagem
utilizada na etapa de medicdo dos bracos dos cromossomos, pois desta forma os
histogramas apresentaram trés agrupamentos dominantes, sendo que as

intensidades mais escuras se tornaram exclusividade das ROIs.
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Figura 14 — ROIs recortadas da imagem original em um fundo branco
Fonte: Autoria propria

Mesmo apds estas etapas, continuaram existindo alguns cromossomos
unidos e muitos elementos que ndo sdo cromossomos, tais como: circulos, borrdes,
fragmentos e partes mais escuras do fundo. Portanto, neste ponto foi realizada uma
limpeza, onde foram eliminados todos os fragmentos com dimensdes inferiores a 30
pixels, por ser o tamanho da menor dimensédo da menor imagem de cromossomo das
11 analisadas. Esta operacéo teve ainda a intencdo de tornar o sistema mais leve,
evitando processamentos desnecessarios. Objetos maiores foram eliminados em

etapas futuras, haja vista que neste ponto ainda haviam muitos cromossomos unidos.

4.2.3 Segunda Segmentacéao

Para separar os cromossomos unidos utilizou-se a ferramenta k-means nas
imagens resultantes da primeira segmentacao. O objetivo deste processo foi alterar a
cor dos pixels para uma das trés classes (k=3): 0 cromossomo, pixels mais escuros;
a borda, formada por restos do background original, e que manteve varios
cromossomos ligados; e o novo fundo branco (Figura 15 a). Esta operacao possibilitou
eliminar as duas intensidades mais claras, restando apenas 0S Cromossomos
isolados, que foram segmentados com o mesmo algoritmo utilizado na primeira
segmentacdo, em que as ROIs eram preenchidas com cores aleatdrias e depois
selecionadas. Com o intuito de manter o mesmo padrao nas imagens fragmentadas,
este processo foi realizado em todas as ROIs, mesmo aquelas com um Unico

cromossomo ja isolado.
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Figura 15 — Grupo de cromossomos unidos (a) com 0s
pixels agrupados em trés cores (k-means), (b)
cromossomos da imagem original individualizados

Fonte: Autoria prépria

Na segunda segmentacdo, os fragmentos foram rotacionados para a
posicéo vertical (Figura 15 b), e para isso foi utilizado o angulo do menor retangulo
englobante possivel, representados em amarelo na Figura 13. Nesta etapa foi
realizada ainda uma segunda limpeza, desta vez removendo imagens com ao menos
uma dimensdao menor que 20 e maior que 131 pixels, tamanho da menor e maior
dimensdo dos cromossomos das 11 imagens de referéncia. Por fim, foram salvas
cOpias das imagens binarizadas invertidas, com os cromossomos brancos em um

fundo preto, utilizadas na classificacao.
4.3 CLASSIFICACAO

Para classificar os cromossomos é necessario calcular a razdo entre 0
tamanho dos seus bracos, que somente podem ser medidos identificando-se a
posicdo do centrébmero. Este ponto € facilmente visualizado nas imagens, por formar
uma estriccdo no cromossomo, ou seja, uma regido mais estreita na ROI (Figura 16).
Para localizar esta regido, realizou-se uma varredura ao longo das linhas da imagem
verificando a quantidade de pixels com intensidade 255 (brancos), sendo considerado

como centrdbmero a coluna com menor quantidade de pixels brancos (Figura 16).
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Figura 16 — Cromossomo individualizado com binarizacao invertida
Fonte: Autoria propria

Considerando que o formato do cromossomo se assemelha a retas
transversais que se cruzam formando um “X”, e valendo-se do teorema de Tales, em
que a interseccdo entre retas paralelas e transversais formam segmentos
proporcionais, foi possivel determinar o comprimento dos bragos contando as linhas
do centrdmero até as extremidades da imagem, obtendo-se valores de comprimento
em pixels (Figura 17). Sendo assim é possivel afirmar que o braco maior (diagonal)
esta para o braco menor (diagonal), assim como, o braco maior (vertical) esta para o

brago menor (vertical).

LAl

Figura 17 — Linhas correspondentes ao centrémero e comprimento dos bracos
Fonte: Autoria propria

As medidas encontradas nao representam as medidas reais dos bracos,
contudo, podem ser consideradas por se tratar de uma relagédo, o que possibilitou
calcular a razado entre os bragcos. Conseguinte a isso, 0S cromossomos foram
classificados em metacéntricos (RB de 1,00 a 1,70), submetacéntricos (RB de 1,71 a
3,00), subtelocéntricos (RB de 3,10 a 7,00) e acrocéntricos (RB > 7,00) (LEVAN,
1964).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Em termos de aplicabilidade, a eficiéncia do sistema deve levar em
consideracdo a perda dos cromossomos, uma vez que este fato impossibilita a
utilizacdo da imagem da metafase, para obtencdo do cariétipo. Contudo, esta
abordagem condena todos os outros cromossomos da imagem, que estavam
conformes, tornando a eficiéncia geral do sistema mais baixa. Sendo assim, do ponto
de vista computacional, é conveniente realizar outra abordagem, desconsiderando,
para o célculo da eficiéncia, apenas os cromossomos realmente afetados: que se

perderam, ou que continuaram unidos.

5.1 SEGMENTACAO

No que diz respeito a primeira etapa do processamento das imagens, a
eliminacdo do fundo, pode-se dizer que o método proposto, baseado na variagdo do
limiar de acordo com a intensidade do fundo (Equacéo 3), foi satisfatorio. Haja vista

gue todas as 100 imagens analisadas tiveram o fundo totalmente ou quase totalmente

eliminado (Figura 18).

Figura 18 — Imagens ap6s a eliminagdo do fundo com (a) limiar alto e (b) limiar baixo
Fonte: Autoria préopria
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Contudo, cinco imagens perderam cromossomos, total ou parcialmente,
durante este processo. Isso ocorre devido ao fato de alguns cromossomos possuirem
pixels com valores de intensidade iguais, ou muito proximos, aos valores do fundo.
Vale destacar que para obter-se um cariétipo, todos os cromossomos da imagem da
metafase devem ser preservados. Mesmo assim, as imagens que perderam
cromossomos continuaram sendo processadas, a fim de avaliar a eficiéncia nas
demais etapas do sistema.

Quanto mais distante foi o valor do limiar calculado em relacéo ao valor do
limiar 6timo, positivamente, maior a quantidade de cromossomos unidos, pois mais
pixels com cores claras (como o fundo) foram selecionados (Figura 18 a). Quanto
mais distante foi o valor de maneira negativa, mais cromossomos foram perdidos no
processo, pois somente os pixels com intensidades mais baixas (escuras) foram
selecionados, conforme Figura 18 (b).

Mesmo as imagens que apresentaram grandes desvios nos valores do
limiar, o sistema apresentou bons resultados na eliminacdo do fundo, como pode ser
observado nas imagens da Figura 19, em que os cromossomos foram preservados e

a maior parte do fundo eliminada.
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Figura 19 — Imagens originais e sem o fundo
Fonte: Autoria préopria
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Na sequéncia as imagens originais foram submetidas ao primeiro processo
de segmentacao das ROIs, que atenderam perfeitamente ao objetivo. Em 100% das
imagens, tudo aquilo que ndo era fundo foi salvo em uma nova imagem chamada de
fragmento, além disso, todos 0os cromossomos que entraram nesta etapa foram
mantidos. Contudo, praticamente todas as imagens, 95 das 100 analisadas,
apresentavam ao menos 1 grupo de cromossomos unidos entre si, ou unidos com
ruidos (tudo o que nado for cromossomo). Os grupos variaram de um unico

cromossomo unido a um elemento estranho, a grupos envolvendo 90% dos

cromossomos da imagem (Figura 20).

Figura 20 — Grupo de cromossomos unidos (a) recortados da imagem original e (b) com os
pixels agrupados em trés cores (k-means)
Fonte: Autoria propria

Como 95% das imagens apresentavam cromossomos unidos a algo,
realizou-se entdo a segunda segmentacdo, desta vez, baseada na eliminagdo das
regides que ligavam os cromossomos. Para isso, primeiramente, as imagens
segmentadas passaram por um processo de agrupamento das intensidades em 3
grupos, normalmente: cromossomos (intensidade baixa), regido de unido
(intensidade intermediaria) e fundo branco (intensidade alta).

A ferramenta k-means funcionou em todos os fragmentos, ndo somente
para segmentar 0s cromossomos unidos, mas como também para melhorar a limpeza
em torno dos cromossomos ja individualizados (Figura 21 a). Porém em alguns, os
pixels se agruparam em apenas duas intensidades (Figura 21 b), ou ainda
classificando partes do cromossomo como regidao de unido (Figura 21 c), o que

impediu a separacdo de alguns cromossomos e ocasionou a eliminacdo de outros,
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respectivamente.
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Figura 21 — Cromossomos com os pixels agrupados por cores (k-means),
(a) c com a borda em destaque, (b) unidos com apenas duas cores e (c)
comprometido

Fonte: Autoria propria

Nesta etapa, das 95 imagens que apresentavam cromossomaos unidos, em
56 eles foram totalmente separados, e com as outras 5 imagens em que O0S
cromossomos ja haviam sidos separados na primeira etapa, totalizou 61 imagens
com cromossomos totalmente separados. Destas 61 imagens, 39 (64%) nao
perderam nenhum cromossomo, sendo que destas, uma ja havia sido comprometida
na eliminacdo do fundo, restando entdo 38 imagens possiveis de se obter um
cariétipo completo. Algumas perdas de cromossomos nesta etapa, muito pequenos
ou muito grandes, devem-se ao processo de limpeza.

Sabendo que a quantidade de cromossomos deve ser a mesma nos
caridtipos de diferentes metafases, procurou-se descobrir a quantidade de
cromossomos nesta fase do processo, por ser a Ultima segmentacdo. No entanto, 32
das 38 imagens apresentavam elementos segmentados que n&o eram cromossomos,
impedindo a quantificacdo exata. Das seis imagens possiveis, trés delas
apresentaram 40 cromossomos, 0 primeiro indicativo de que poderia ser esta a
guantidade a ser considerada.

Sendo assim, realizou-se uma contagem manual dos cromossomos das 38
imagens possiveis, e a quantidade de cromossomos com maior incidéncia foi de 16
imagens com 39 cromossomos cada. Por se tratar de um nimero impar, impossivel
de ocorrer pelo fato dos cromossomos existirem aos pares, passou-se entdo a
considerar a segunda maior incidéncia, que foi de 11 imagens com 40 cromossomos
cada, reforcando a suspeita do primeiro indicativo. O mesmo se repete quando
analisado a contagem dos cromossomos nas imagens originais, a maior ocorréncia

também é para a quantidade de 39, e em seguida 40, conforme a Tabela 2. As
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imagens possuem diferentes quantidade de cromossomos, pois muitos ficam
escondidos atrds de outros elementos da imagem, ou até mesmo vao parar na

imagem de outra metafase.

Tabela 2 — Imagens por quantidade de cromossomos

Quantidade de Ocorréncia nas imagens

cromossomos Originais Segmentadas Limpas
15 1 0
24

26

31

32

33
34
35
36
37
38 10
39 27 16
40 18 11

44 1 0

49 2 1

50 4 2
5 1

6 5

O NP WNNPR R PR
ONOOOOOOOoO O

51
52

TOTAL 100 38
Fonte: Autoria prépria
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No total foram contabilizados 4182 cromossomos nas 100 imagens, sendo
preservados 3973 (95,00%) ao longo das etapas de segmentacéao, 35 foram perdidos
na eliminagdo do fundo e 174 na segunda segmentacdo, totalizando 209
cromossomos (5,00%), em 61 imagens diferentes. Nas 59 imagens que mantiveram
0S Cromossomos, 21 apresentaram cCromossomos que nao se separaram, restando
as 38 imagens possiveis de se obter um cariétipo completo.

Entraram no sistema 439 agrupamentos com 1447 cromossomos, destes,
366 (83,37%) agrupamentos foram desfeitos ao término de todas etapas de
segmentacao, separando 1290 cromossomos, ou seja, 89,15% dos cromossomos

foram segmentados adequadamente. A Ultima operacéo desta etapa foi a limpeza dos
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fragmentos, que eliminou 45,31% dos ruidos. As imagens da Figura 22, sdo resultadas
do segundo processo de segmentacao, realizado no grupo de cromossomos da Figura

10.
llllllllll

Figura 22 —Cromossomos segmentados do grupo da Figura 10
Fonte: Autoria préopria

A ineficiéncia desta segunda segmentacado, pode ser atribuida ao fato de
que alguns cromossomos estarem encostados, ou sobrepostos, como € o0 caso
daqueles apresentados na Figura 23. Isto € agravado ao passo que o nivel de
desfoque da imagem é maior, pois torna os limites das ROIs mais borradas,

sobrepondo uma a outra.
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Figura 23 — Imagem original desfocada e cromossomos unidos
Fonte: Autoria propria

5.2 CLASSIFICACAO

Nesta etapa, foram avaliados os resultados obtidos em relacdo as imagens
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que entraram no algoritmo classificador, e ndo em relacdo as imagens originais das
metéfases. Portanto, mesmo que algum cromossomo da imagem tenha sido perdido
ao longo das segmentacdes, nesta etapa os que restaram foram processados.
Apesar de ndo ser mais possivel obter um cariétipo destas metafases desfalcadas,
esta analise permitiu uma avaliagdo mais fidedigna da eficiéncia do processo de
classificagcao em si.

A primeira operacdo desta etapa, que foi a varredura pela imagem
binarizada do cromossomo individualizado, em busca da linha com menos pixels
brancos, funcionou adequadamente para todas as imagens analisadas.
Consequentemente, a medicdo das distancias do ponto encontrado até as
extremidades da imagem, foi realizada com sucesso.

Para avaliar a eficiéncia desta etapa, foram analisados 253 cromossomos
individualizados, sendo que 161 foram classificados de maneira correta, conforme a
matriz de confusdo do Quadro 1. Sendo assim, a taxa de acerto do classificador foi
de 63,64%. Pode-se observar na matriz que todos os cromossomos subtelocéntricos
foram classificados corretamente, em relacdo a classificacdo manual, contudo as
metéfases dos individuos analisados deveriam apresentar somente cromossomos
metacéntricos e submetacéntricos. Isso refor¢a o quanto a classificagcdo manual pode

ser subjetiva.

Meta |Submeta.| Subtelo. Acro. Ruidos
Metacéntrico 112 32 5 1 2
Submetacéntrico 20 45 4 0 1
Subtelocéntrico 0 0 4 0 0
Acrocéntrico 0 0 0 0 0
Ruidos 14 12 3 1 0

Quadro 1 — Matriz de confusdo dos cromossomos classificados
Fonte: Autoria propria

Considerando entéo as classificacbes possiveis, a maior taxa de acerto
recai sobre os cromossomos metacéntricos e em seguida os submetacéntricos, com
73,68% e 64,28% de acerto, respectivamente. Por fim, nenhum ruido foi classificado

como tal.
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6 CONCLUSAO

A etapa de aquisicdo e organizacao das imagens foi o primeiro passo para a
criacdo de um banco de imagens de metafases de peixes e seus respectivos
cariotipos. Além da importancia para a biologia, do ponto de vista computacional, este
banco de imagens e cariotipos pode ser Uutil para futuras utilizacbes e
aperfeicoamentos do sistema proposto, como por exemplo, no treinamento de
sistemas de inteligéncia artificial.

No que diz respeito ao desenvolvimento do sistema, as técnicas e ferramentas
disponibilizadas pela biblioteca OpenCV foram suficientes para realizacdo do
processamento das imagens, além de facilitar a programacéo por trazer diversos
algoritmos de visdo computacional j& implementados.

A segmentacdo das imagens foi a etapa mais extensa e onerosa
computacionalmente, tendo em vista a quantidade de processos envolvidos e imagens
geradas. Esta etapa foi fator limitante para o sucesso da classificacdo dos
Cromossomos, uma vez que para realizar a medicdo dos bragcos e encontrar o
centromero, 0 cromossomo precisa estar individualizado em uma imagem
fragmentada da imagem original.

Apesar de muitas imagens terem sido descartadas por perderem
cromossomos, considerando que entraram na etapa de segmentacdo 4182
cromossomos e sairam 3816 devidamente individualizados e preservados, o algoritmo
mostrou-se eficiente com uma taxa de segmentacdo de 91,25%. O processo de
eliminacdo do fundo, baseado na regressdo linear, foi o grande trunfo para a
automacao do sistema, que apresentou 95,00% de eficiéncia.

O algoritmo de classificagdo obteve uma eficiéncia considerada moderada
(63,64%), haja vista que o sistema foi alimentado com muitos elementos que ndo eram
cromossomos e ele ndo foi capaz de identificar estas sujeiras. Tal fato, fez com que a
eficiéncia global do software caisse para aproximadamente 58,07% (91,25% de
63,64%), porém, de maneira geral, € possivel afirmar que os resultados foram

satisfatorios, tendo em vista a subjetividade das medi¢cdes manuais.
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7 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A fim de complementar esta pesquisa, sugere-se para trabalhos futuros:

e Obtencdo de mais cromossomos classificados manualmente para nova
comparacao;

e Desenvolver e implementar algoritmos para localizar os pares homologos
e montagem da imagem final do cariétipo;

e Testar o sistema em outras espécies de peixes;

e Testar a etapa de segmentacdo em imagens com diferentes padrdes, como
formato, tamanho, resolucéo e intensidade;

¢ Implementar um algoritmo de inteligéncia artificial para reconhecimento dos
Cromossomos e ruidos;

e Melhorar os resultados das limpezas, eliminando elementos, com base em
outros atributos, além das dimensdes, como por exemplo, perimetro, area
e demais informacdes morfologicas da imagem;

e Introduzir interacdo humana para selecionar cromossomos néo
selecionados automaticamente pelo sistema,;

e Analisar contornos para melhorar a taxa de acerto da classificacdo de

Cromossomos curvados.
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