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Resumo

Atualmente, um dos maiores desafios associados & area da biologia relaciona-se com a

natureza e o comportamento dos mecanismos que regulam o ciclo celular.

O Laboratory of Biosystem Dynamics, estabelecido na Finlandia, conta com a colabora-
cao de um grupo de investigacdo interdisciplinar para realizar multiplas medic@es single cell, in
vivo que servem de suporte a diversos estudos. Um dos principais objetivos destas investigaces
consiste em testar e propor novas ferramentas computacionais e modelos estocasticos capazes de
descrever e possibilitar uma analise mais aprofundada de alguns dos mecanismos que regulam o
ciclo celular. Devido & sua simplicidade, facil proliferacdo e manipulacdo, a Escherichia coli
torna-se o objeto ideal para estudar este tipo de fenGmenos. Através da microscopia de contraste
de fase, uma técnica amplamente empregue na area da biologia e medicina, é possivel observar,

com um elevado detalhe, organismos transparentes no seu estado natural.

Em muitos laborat6rios de microbiologia, as imagens continuam a ser frequentemente
examinadas apenas por inspe¢éo visual, o que pode tornar este processo extremamente subjetivo,
demorado e conduzir a conclusfes erréneas. Assim sendo, 0 processamento computacional e a
andlise de imagens sdo determinantes para obter informacéo estatisticamente relevante e fide-
digna. Em muitas aplicagdes de anélise de imagem, a segmentagdo € a primeira, mais importante
e mais desafiadora etapa do processamento. Uma solucdo universal para a segmentacdo de célu-
las, aplicavel a diferentes tipos de células e imagens, ainda ndo foi descrita. Por conseguinte,
novos algoritmos e abordagens de segmentacdo tem sido constantemente propostos e desenvol-

vidos.

No ambito desta tese, um algoritmo otimizado de segmentacdo foi desenvolvido, apre-
sentado, testado e aplicado a um conjunto de imagens de contraste de fase da Escherichia coli. A
solucdo proposta, na maioria dos casos, provou ser mais precisa e menos demorada do que a

abordagem atualmente implementada pelo Laboratory of Biosystem Dynamics.

Palavras-chave: Segmentacdo, Escherichia coli, Microscopia de Contraste de Fase, Processa-

mento de Imagem.
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Abstract

Nowadays, one of the main problems in biology field is related with the nature and be-

havior of cell cycle regulation mechanisms.

The Laboratory of Biosystem Dynamics, established in Finland, rely on the work of an
inter-disciplinary research group to take forward in vivo, single-cell measurements in order to
support several investigations. One of the main goals of these researches is to test and propose
new computational tools and stochastic models to describe and allow further analysis of some of
the mechanisms that regulate the cell cycle. Due to its relative simplicity, easy growth and ma-
nipulation, Escherichia coli becomes the ideal system to study these sorts of phenomena. Through
phase contrast microscopy, a technique widely applied in biological and medical field, is possible

to observe, with high-contrast, transparent organisms in their natural state.

In several microbiology labs, images are still often examined only by human visual in-
spection, which can be extremely subjective, time-consuming and lead to incorrect conclusions.
Therefore, computational image processing and analysis are determinative to obtain statistically
significant and reliable information. In many image analysis applications, segmentation is often
the first, most important and most difficult processing stage. A universal solution to cell segmen-
tation, applicable across cell and images types, has yet to be described. Therefore, new segmen-

tation algorithms and approaches are continuously developed and required.

With this thesis, an improved segmentation algorithm was developed, presented, tested
and applied on a set of Escherichia coli phase contrast images. The proposed solution, in most
cases, proved to be more accurate and less time consuming than the one currently implemented

by the Laboratory of Biosystem Dynamics.

Keywords: Segmentation, Escherichia coli, Phase Contrast Microscopy, Image Processing.
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Introducao

Um dos maiores desafios associados a &rea da biologia relaciona-se com a compreensao do
comportamento e natureza dos mecanismos que regulam o ciclo celular. Nos dias de hoje, a mai-
oria das investigacdes a respeito deste ciclo incidem essencialmente sobre 0s processos que regu-
lam o tempo e a frequéncia de fendmenos téo fulcrais como a replicagcdo do DNA (&cido desoxir-
ribonucleico), segregacéo e divisao celular [1].

Anteriormente, acreditava-se que as populagdes de células eram homogéneas. No entanto,
evidéncias confirmam que, mesmo considerando apenas pequenas populacdes, a heterogeneidade
existe. Assim sendo, analises e medigdes que se baseiem no principio da existéncia de populacdes
homogéneas conduzem a resultados enganosos por ndo serem consideradas as pequenas e cruciais
diferencas existentes entre células individuais - as quais podem variar fortemente tanto do ponto
de vista morfoldgico como fisiologico. Acredita-se que nestas infimas variacGes possa residir a
chave para melhor compreender e responder a inimeras questdes nunca antes esclarecidas asso-

ciadas a areas de investigacdo tdo eminentes como o cancro, a imunologia e a neurologia [2].

O Laboratory of Biosystem Dynamics (LBD), estabelecido na Finlandia, € constituido por
um grupo de investigacdo interdisciplinar que, na tentativa de melhor compreender a célula e os
seus mecanismos, realiza multiplos estudos e medicdes, in vivo, 0s quais, maioritariamente, sdo
aplicados ao nivel celular (em inglés, single-cell analysis) ou inclusivamente ao nivel molecular
(em inglés, single-molecule analysis) [3]. Este tipo de anélise encarrega-se do estudo do genoma,
proteinas, transcritos e metabolismos tendo sempre em consideragdo a individualidade de cada
célula [4].



Para a realizacao destes estudos, o LBD possui ao seu dispor um conjunto abrangente de
equipamentos e técnicas derivados da Biologia Molecular, tais como a espectrofotometria de mi-
croplacas, qPCR (do inglés, quantitative polymerase chain reaction) e Western blotting. A apli-
cacdo destes procedimentos é frequentemente combinada com uma forte componente de obser-

vacao microscopica em regime time-lapse [3].

A microscopia time-lapse é uma técnica de imagiologia que permite, em intervalos de
tempo predeterminados e regulares, capturar um conjunto de imagens respeitantes a um determi-
nado evento dindmico. Através desta técnica é possivel observar e analisar fendmenos tdo espe-
cificos tais como a mitose, o nivel de oxigénio de uma dada célula ou até mesmo o movimento
das proteinas e lipidos através membrana celular ao longo do tempo [5]. A microscopia time-
lapse, quando aplicada ao estudo de células vivas, pode ser comprometida por um conjunto de
fatores diversificados que inclui, entre outros, flutuagdes na temperatura, pH, humidade e ilumi-
nacdo. Perante tais circunstancias, para além da capacidade de foco do aparelho ser diretamente

afetada, podem inclusivamente surgir danos irreversiveis nas células da amostra [6].

Com o auxilio da microscopia de time-lapse e de outras técnicas laboratoriais tem sido
possivel ao LBD, ao longo do tempo, o estudo de fendmenos tao inexplorados tais como as dina-
micas da transcricdo, a segregacao de agregados indesejados, o envelhecimento celular e alguns

dos mecanismos responsaveis pela regulacdo da expressdo génica nas bactérias [3].

Um dos principais objetivos deste grupo é compreender, de uma forma mais pormenori-
zada, 0 modo como o0s genes e as dindmicas envolvidas no circuito genético sdo regulados, de
modo a poder desenvolver e propor novos modelos estocasticos e ferramentas computacionais
capazes de descrever correta e detalhadamente este tipo de fendbmenos promovendo, simultanea-

mente, um método de analise mais aprofundada dos mesmos [3].

A maioria das investigacdes desenvolvidas pelo LBD baseia-se em observacgdes e analises
detalhadas do comportamento da Escherichia coli (E. coli). A descri¢cdo deste microrganismo é

apresentada, de um modo sucinto, no topico seguinte.

1.2 Escherichia coli

Todos os anos, milhares de pessoas adoecem e centenas delas morrem devido a doengas

provocadas pela acdo da Escherichia coli [7].



Escherichia coli, originalmente denominada por “Bacterium coli commune”, é uma bac-
téria bacilar Gram-negativa que pertence a familia Enterobacteriaceae e que habita, normal-

mente, no trato gastrointestinal do ser humano e de outros animais de sangue quente [8].

O termo “bacilar” ¢é usado para caracterizar bactérias cuja morfologia se aproxima a de
um bastonete. Esta geometria € definida pela parede celular do microrganismo, uma estrutura
complexa, rigida e constituida por diversas camadas. Para além deste tipo de categorizacéo, as
bactérias, podem ainda ser classificadas enquanto Gram-positivas ou Gram-negativas, consoante
apresentem uma colorag&o azul ou vermelha — respetivamente - apés a aplicacdo de um corante,

denominado corante de Gram [9].

A maioria das estirpes da Escherichia coli podem ser consideradas inofensivas e até
mesmao contribuir com alguns beneficios para a salide dos seus hospedeiros. Dois exemplos destas
contribuigdes sdo a producédo de vitamina K2 - a qual desempenha um papel fundamental na co-
agulacdo do sangue, prevencao de doencas cardiacas e manutencdo da salide 0ssea - e a supressao
do desenvolvimento de algumas bactérias patogénicas que possam proliferar no trato gastrointes-
tinal [4,10]. Dentro da populacdo da E. coli, no entanto, residem quatro estirpes consideradas
potencialmente perigosas por serem capazes de provocar um conjunto de patologias — tais como
diarreia, febre, dores musculares e de cabega, infecBes do trato urinério, gastroenterite e meningite
— as quais, podem afetar severamente a saude do hospedeiro. Estas doencas, normalmente, séo
desencadeadas por um conjunto de mecanismos especificos desta bactéria que conduzem a pro-

ducdo de toxinas, perturbacdes no metabolismo celular e destruicdo de tecidos [11].

De um ponto de vista bioquimico, fisioldgico e genético, a E. coli é um dos organismos
vivos melhor compreendidos e caracterizados [1]. No que diz respeito a sua fisionomia, esta bac-
téria, anaerdbica facultativa (assim caracterizada por possuir a capacidade de se reproduzir e de-
senvolver tanto em ambientes ricos como em ambientes em total auséncia de oxigénio) com apro-
ximadamente 0.5-1.0 pum de diametro e 1.0-3.0 um de comprimento, pode ainda possuir multiplos
flagelos - os quais se dispdem em redor da mesma e permitem com que esta se consiga movimen-

tar facilmente em meios liquidos [8].

A respeito das condicdes de temperatura e pH favoraveis ao crescimento da Escherichia
coli, pode concluir-se, de um modo geral, que a maioria das estirpes desta bactéria consegue pro-
liferar em ambientes cuja temperatura se encontre entre os 15 e 0s 48 °C, sendo que a temperatura
Otima para este processo (temperatura & qual a taxa de crescimento é maxima) se encontra com-
preendida na gama dos 37-42°C. Apesar do valor de pH 6timo ao crescimento da E. coli ser um
valor de pH neutro (i.e., 7.0), estudos indicam que este microrganismo é capaz de se desenvolver

normalmente em meios cujo pH esteja entre 5.5 e 8.0. [8]



Quanto ao processo de reproducdo bacteriana (o qual ocorre por intermédio da fissdo
binéria), podem ser destacadas trés etapas principais que conduzem a formagéao de duas “células-
filhas”, geneticamente idénticas, a partir de uma unica “célula-méae”: alongamento celular, repli-
cacdo do DNA e divisdo do citoplasma. O tempo necessario para uma célula se dividir (e a sua
populacdo duplicar) € denominado por tempo de geracdo. Este parametro varia consideravelmente
entre organismos e depende significativamente de uma série de condigBes ambientais, tais como

a temperatura e o pH do meio envolvente [12].

Devido a sua simplicidade, as células procaridticas (bactérias) tém servido de objeto para
0 estudo de inimeros mecanismos celulares e de outros aspetos inerentes as areas da bioquimica,
biologia e genética molecular. A espécie bacteriana mais amplamente abrangida por estes estudos,
dada a facilidade com que pode ser reproduzida, manipulada e observada em laboratério, é a E.
coli. Recorrendo a inumeras investigacOes baseadas neste microrganismo, foi possivel atingir-se
a compreensdo de conceitos tdo relevantes como o cddigo genético, expressdo génica, sintese
proteica e replicacdo do DNA [13]. Neste conjunto de investiga¢Oes pode incluir-se, a titulo de

exemplo, muitos dos estudos desenvolvidos pelo LBD.

Sabe-se atualmente que o0 genoma da E. coli (totalmente sequenciado em 1997) é consti-
tuido aproximadamente por 4.6 milhGes de pares de bases e cerca de 4000 genes. Considerando
0 genoma humano, o qual é praticamente mil vezes maior, a dimenséo reduzida do genoma desta
bactéria representa, ainda hoje, uma enorme vantagem para estudos e analises principalmente
relacionados com a area da genética. Para além da vantagem anteriormente referida, este tipo de
experimentos é facilitado também pela répida proliferacéo da E. coli a qual, em condi¢des étimas
de cultura, se divide a cada 20 minutos. Assim sendo, ap6s 20 gerac¢Ges, uma Unica célula-méae
inicial tera originado, em apenas cerca de 7 horas, uma descendéncia equivalente a mais de um

milh&o de células [14].

Ao longo do tempo, uma grande parte dos estudos 6ticos baseados na observacao e analise
da Escherichia coli tém sido condicionados pelo reduzido tamanho deste microrganismo — o qual
ndo é muito maior do que o limite de resolucdo da maioria dos microscopios 6ticos, ~ 0.25 um
[1]. A resolugdo de um sistema 6tico quantifica a sua capacidade de distinguir individualmente
objetos adjacentes de uma imagem. O limite de resolugdo () ¢ definido enquanto a menor dis-
tancia entre dois pontos capaz de ser distinguida pelo sistema 6tico. Quanto menor for o limite de
resolucdo do dispositivo, melhor sera a definicdo da imagem. O poder de resolucédo ¢é dado pelo

inverso desta medida [15].

Atualmente, a limitacdo destacada no paragrafo anterior pode ser contornada através de

uma analise cuidadosa de imagens geradas por microscopia de fluorescéncia e contraste de fase



em regime time-lapse. Por intermédio da microscopia de fluorescéncia, o nucleoide bem como
algumas das restantes estruturas e organelos celulares, podem ser facilmente identificados, obser-
vados e analisados. Assim sendo, esta técnica traduz-se numa ferramenta através da qual investi-
gadores conseguem aceder uma ampla gama de informagdes do tipo funcional. Por sua vez, atra-
vés da microscopia de contraste de fase, é possivel extrair-se um conjunto de informagdes mor-
foldgicas de elevada relevancia cientifica. A sobreposigao destes dois tipos de imagens gera assim
uma série de informacdes novas e cruciais que permitem melhor compreender e analisar inimeros

processos bioldgicos [16].

De seguida, ira descrever-se, mais pormenorizadamente, a técnica de microscopia por
contraste de fase por se tratar do método através do qual foram obtidas as imagens que constitui-

ram o objeto de estudo da presente dissertagao.

1.3 Microscopia de contraste de fase

Os microscopios sdo instrumentos que possuem como principal objetivo o de gerar ima-
gens aumentadas de objetos, maioritariamente, impossiveis de serem visualizados e analisados a
olho nu. Para além da sua notavel capacidade de ampliacdo, os microscopios contribuem ainda
com uma segunda grande potencialidade: o elevado poder de resolugdo associado as imagens

geradas. Quanto maior for esta capacidade, maior sera a definicdo da imagem adquirida [17].

Atualmente, estes aparelhos dividem-se em duas categorias principais: 0S microscopios
6ticos e os microscopios eletronicos. No caso do microscdpio 6tico, o qual se pensa ter sido criado
por Hans Janssen e pelo seu filho Zacharias Janssen entre os anos de 1590 e 1595, a aquisigdo de
imagens, ampliadas através de um sistema de lentes combinadas, baseia-se em fenémenos fisicos
resultantes da interacdo de um feixe de luz monocromatico e coerente com a amostra e 0 seu meio
envolvente. O poder de resolucdo associado a estes aparelhos é aproximadamente igual a 0.25
KM, 0 que corresponde a cerca de mil vezes mais do que o poder de resolucdo do olho humano
[18].

A microscopia de contraste de fase, uma variante da microscopia Gtica, é uma técnica
largamente empregue para produzir imagens altamente contrastadas de espécimes transparentes
(como € o caso das células vivas, microrganismos, fibras, dispersdes de latex e particulas subce-
lulares - incluindo o nucleo e outros organelos) [19]. O microscopio de contraste de fase, uma
invencdo do fisico alemé&o Frits Zernike e que Ihe valeu um prémio Nobel em 1953, distingue-se

assim dos restantes dispositivos de microscopia por possuir um sistema 6tico que possibilita a



observacéo de estruturas transparentes que difiram ligeiramente entre si ao nivel do seu indice de

refracéo [18].

O indice de refracdo (n) é uma grandeza adimensional que correlaciona a velocidade da
luz no vacuo (c) com a velocidade da luz num determinado meio material (v) [20]. Quanto menor
for o indice de refracdo do meio sobre o qual a luz incide (isto €, quanto mais préximo o valor do

desse indice de refracdo estiver de 1) maior serd a velocidade com que a luz trespassara 0 mesmo.

Esta relagdo pode ser descrita pela férmula abaixo apresentada na qual ¢ representa a
velocidade da luz no vacuo (3x108 m/s) e v a velocidade com que a luz atravessa 0 meio em
andlise.

n=—
v

Considerando dois meios transparentes, A e B, e um feixe de luz orientado de A para B,

para que haja refragdo (isto é, mudanga na direcé@o de propagacgdo da onda ao atravessar a fronteira

entre 0s dois meios) é necessario que na# ne.

Na microscopia de contraste de fase, sempre que o indice de refracdo do espécime for
maior do que o do meio envolvente, ao atravessar a amostra, a onda luminosa incidente diminui
em velocidade e é, posteriormente, retardada em fase. Por outro lado, sempre que o indice de
refracdo do meio envolvente exceder o do espécime, a velocidade de propagacdo da onda lumi-
nosa que atravessa 0 mesmo aumenta e, seguidamente, é acelerada em fase [19]. A diferenga de
fase imposta a porc¢do da onda incidente que atravessa o espécime pode definida, em radianos,

por:
§ =24m/A

Na equacdo acima destacada, A corresponde ao comprimento de onda da radiacéo visivel

incidente e o termo 4 representa a diferencga de percurso ético, a qual é definida por:
A=, —ny) Xt

onde n,constitui o indice de refracdo do espécime, t a sua espessura e n, 0 indice de

refracdo do meio envolvente.

Sempre que um objeto transparente, com um indice de refracdo préximo ao do meio en-
volvente, é atravessado por um raio luminoso, ocorre uma divisdo na qual uma parte desse raio
contorna ou atravessa a amostra sem sofrer qualquer tipo de interagdo com a mesma (onda S,
surround wave), enquanto a outra (onda D, D-wave) interage com o espécime sendo difratada
pelo mesmo. Posteriormente, estas duas componentes acabam por se combinar produzindo uma

onda resultante denominada por P (particle wave) [19]. A relacdo matematica que se estabelece
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entre as diferentes ondas luminosas geradas por intermédio desta interacdo pode ser descrita, de

um modo muito simples, pela seguinte expressao:
P=S+D

Na microscopia de contraste de fase, a dete¢do do espécime na imagem depende da dife-
renca relativa entre as intensidades (ou amplitudes) da onda S e P. Caso as amplitudes da onda S
e da onda P sejam significativamente diferentes, o espécime adquire uma quantidade significativa

de contraste e é facilmente observado. De outro modo, o espécime permanece transparente.
Ao atravessarem areas definidas por diferentes comprimentos de percurso 6tico,

comprimento de percurso 6tico =n X t

. . ;1 -
0s raios luminosos podem ser retardados até Zx, no entanto, a sua amplitude permanece

constante. Uma vez que o olho humano néo consegue discernir diferencas de fase, é necessario

um sistema Otico capaz de transformar essas variaces em diferencas de amplitude.

O principio do funcionamento do microscopio de contraste de fase baseia-se entdo na
conversédo de pequenas variacOes de fase em diferencas de intensidade, isto €, zonas claras e es-

curas, as quais podem ser percecionadas enquanto acentuac¢@es no contraste da imagem

Este tipo de conversdo pode resultar numa imagem de contraste de fase positiva, sempre
que o espécime em andlise apareca mais escuro do que o plano de fundo, ou numa imagem de
contraste de fase negativa, sempre que o espécime em andlise apare¢a mais claro do que o plano

de fundo.

Uma das maiores vantagens associadas a esta técnica de microscopia consiste no facto
das células poderem ser observadas e analisadas no seu estado natural isto é, vivas e sem neces-

sitarem de ser fixadas e expostas a corantes [19].

1.4 Segmentacao

Desde que se estabeleceu a teoria celular no inicio do século X1X, a qual reconhece a célula
enquanto a unidade bésica da vida, bidlogos tém procurado explicar os mais diversos fenémenos
e principios subjacentes a esta estrutura. Inimeras descobertas nesta area foram alcancadas ao
longo de muitas décadas de investigacdo [21]. No entanto, a busca pela compreensédo plena dos
mecanismos celulares e a melhor maneira de manipula-los a favor da satde permanece até aos
dias de hoje, envolvendo um orcamento e nimero de pessoas cada vez maior e um conjunto de

ferramentas mais sofisticadas do que nunca [22].



Atualmente, bidlogos e investigadores ndo s6 possuem a sua disposi¢do uma infinidade
de técnicas distintas de imagem microscopica como também usufruem de um conjunto de siste-
mas avancados que lhes permitem adquirir, num intervalo de apenas algumas horas, um nimero
muito elevado de imagens. Apesar destes progressos tecnoldgicos, em muitos dos laboratérios de
microscopia, as imagens adquiridas continuam a ser analisadas exclusivamente através da inspe-
¢do visual, o que pode tornar o processo bastante subjetivo, demorado e conduzir a conclusdes
incorretas. Assim sendo, a analise computacional de imagens é determinante para a obtencéo de

informacdes fidedignas e estatisticamente significantes.

1.4.1 Breve resumo da historia da analise celular

Foi ha mais de meio século atras que, pela primeira vez, um computador foi utilizado com

0 proposito de analisar imagens celulares [23].

Em meados da década de 1950, surgem 0s primeiros programas computacionais capazes
de, automaticamente, classificar um conjunto de esfregacos (laminas de vidro sobre as quais sdo
colocadas leves camadas de matéria organica para analise microscopica) com o objetivo de se
fazer uma triagem em massa relativa ao cancro cervical. Inicialmente, estes algoritmos eram apli-
cados unidimensionalmente, baseando as suas decisdes na comparacdo de um limiar de intensi-
dade, previamente definido, com o valor de cada pixel pertencente a cada linha (1D) da imagem
microscopica [24].

Em 1960 surgem os primeiros exemplos de processamento automatico de imagens a duas
dimensdes (2D) os quais, baseando-se em medidas morfoldgicas e colorimétricas bastante sim-
ples, foram desenvolvidos com o intuito de se efetuar uma contagem diferencial de glébulos bran-
cos (leucocitos) [25]. Este tipo de sistemas comegaram a ser comercializados em meados da dé-
cada de 1970, passando a incluir multiplos circuitos elétricos que possibilitavam a execugdo si-
multanea de diferentes tarefas de observagdo e analise. Foi também nesta altura que os primeiros
microscopios assistidos por computador foram desenvolvidos para a analise morfoldgica de cé-

lulas neuronais [26].

Com a chegada da microscopia confocal (técnica microscépia que permite, através do
agrupamento de um conjunto de cortes 6ticos, reconstruir a topografia de objetos complexos), na
década de 1980, novas portas foram abertas para anélise tridimensional (3D) de imagens de célu-
las. No entanto, foi apenas na década de 1990, quando os computadores se tornaram poderosos o

suficiente para lidar com dados a trés dimenses, ou até mesmo dados mais complexos a duas



dimensbes, que as comunidades do processamento de imagem e visdo computacional comegaram

a encarar este desafio [27].

Desde entdo, a literatura publicada sobre esta temética tem crescido de um modo expo-
nencial (ver Figura 1.3) e uma grande parte dos métodos de analise de imagem propostos aplicada
as mais distintas areas de estudos [23].

1.4.2 Abordagens mais comuns aplicadas na segmentacao de célu-

las

Abundancia, heterogeneidade e complexidade séo trés dos conceitos que melhor definem
a gestdo, o processamento e a analise manual de imagens microscopicas. Para suprir estas condi-
cionantes, inimeras técnicas computacionais, desenhadas para executar este tipo de tarefas, tém

sido desenvolvidas ao longo do tempo [28].

Na maioria das vezes, antes de se extrair qualquer tipo de informacédo a partir de uma
imagem, é necessario pré processar-se 0s seus dados de modo a corrigir eventuais desequilibrios
na sua iluminacao, reduzir o ruido e/ou realcar determinadas caracteristicas como por exemplo 0s

contornos e as bordas dos objetos presentes na imagem [29].

A segmentacdo, o préximo passo a ser aplicado, é o processo através do qual uma imagem
é decomposta em partes distintas. Tipicamente, este procedimento é aplicado a imagens digitais
com o objetivo de identificar diferentes objetos ou outro tipo de informagdes consideradas rele-

vantes que sejam caracterizados por atributos similares [30].

Para que seja possivel analisar e interpretar corretamente uma imagem, é necessario obter
uma segmentacdo fidedigna da mesma. No entanto, segmentar uma imagem com um elevado grau
de precisdo traduz-se, normalmente, num problema bastante desafiador [31]. De um modo geral,
algoritmos que funcionam bem num determinado conjunto de imagens produzem resultados de
segmentacdo insuficientes quando aplicados a um outro conjunto com caracteristicas diferentes.
Para além disso, quando aplicada ao caso especifico das imagens celulares, a elevada diversidade
(variedade de técnicas microscopicas aplicadas, coloracdo, tipos de células e densidades celula-
res) e complexidade dos dados analisados contribuem para aumentar o grau de dificuldade desta
tarefa (ver Figura 1.1). Uma solugdo universal para a segmentacdo de células, capaz de ser apli-

cada a diferentes tipos de células e imagens, ainda ndo foi descoberta [32].



Na maioria das aplicacGes desenvolvidas na area da analise de imagem, a segmentacéao
constitui a primeira, mais importante e mais complexa etapa do processamento da imagem. Con-
sequentemente, inimeros algoritmos de segmentacdo tem sido propostos, ao longo das ultimas
décadas, e adaptados a um amplo conjunto de diferentes areas de investigacdo. A analise de ima-
gens médicas € um dos dominios que mais tem atraido a atengdo de investigadores devido as

potenciais contribui¢fes na melhoria das condi¢des da satde humana que dai podem advir [22].

Ao analisar-se a literatura publicada sobre esta tematica, constatou-se que a grande maioria
dos métodos de segmentacao propostos podem ser resumidos num conjunto bastante reduzido de
abordagens. As mais comuns serdo, em seguida, sucintamente apresentadas com base na infor-

macao discriminada em [23].

Figura 1.1: Diversidade das imagens celulares. As imagens de células podem variar bastante no que
diz respeito a técnica de microscopia e coloragdo aplicadas bem como o tipo de células analisadas e a
respetiva densidade celular. Nesta figura sdo apresentados diversos exemplos ilustrativos de imagens celu-
lares (com uma densidade que aumenta da esquerda para a direita) adquiridas por microscopia Otica de
campo claro (A-B), microscopia de contraste de fase (C), microscopia de interferéncia diferencial (D) e
microscopia de fluorescéncia (E-H) (retirado de [23]).
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1.4.2.1 Limiarizacao de Intensidade (Thresholding)

A limiarizacdo de intensidade é uma técnica de segmentacdo, bastante simples e computa-
cionalmente pouco pesada, que se baseia na diferenca dos niveis de intensidade (ou niveis de
cinzento) que constituem os diferentes objetos de uma imagem. Normalmente, 0s pixeis da ima-
gem pertencentes as células possuem valores de intensidade significativamente diferentes dos
pixeis que constituem o plano de fundo da imagem (background). Este foi o primeiro método de
segmentacdo a ser desenvolvido e, ironicamente, nos dias de hoje, continua a ser a abordagem

mais frequentemente adotada no processo da segmentacéao de células [33].

O método mais simples de limiarizagéo consiste em substituir cada pixel da imagem origi-
nal por um pixel de cor preta ou branca sempre que a intensidade da imagem for, respetivamente,
inferior ou superior a um determinado limiar de intensidade previamente estabelecido. Este limiar
(ou threshold) pode ser aplicado quer globalmente, definindo-se um Unico valor de intensidade
(fixo) para toda a imagem, quer localmente, exigindo a aplicagdo de um outro tipo de limiar de-
nominado por limiar dindmico ou adaptativo. Geralmente, as abordagens automaticas desenvol-
vidas para determinar o melhor valor de limiar baseiam-se na andlise estatistica (global ou local)
do histograma — uma representacgdo grafica da distribuicdo dos niveis de intensidade na imagem
[34].

Por vezes, quando o background ndo se encontra suficientemente uniformizado ou quando
a suposicao inicial de que as células possuem um nivel de intensidade consideravelmente dife-
rente do nivel do plano de fundo falha, o processo de limiarizagdo de intensidade torna-se extre-
mamente dificil e, por si s6, na maioria das vezes, conduz a resultados de segmentacdo conside-
rados insuficientes. Assim sendo, esta metodologia acaba por ser Gtil, na maioria dos casos, ape-

nas enquanto primeira ou Ultima etapa do processo de segmentacao.

1.4.2.2 Extracao de Caracteristicas

Para além de poderem ser distinguidas com base nas suas intensidades absolutas, as células
podem ainda ser segmentadas atraves da extragdo de caracteristicas derivadas de intensidade (séo
exemplo de tais caracteristicas, as bordas e os contornos dos objetos presentes na imagem). Estes
atributos podem ser real¢cados mediante a aplicacdo de um conjunto de filtros lineares & imagem
[23].

O processo de filtragem, abordado mais detalhadamente no tépico seguinte, pode ser resu-

midamente definido como uma operagéo de vizinhanca capaz de modificar, remover ou realgar
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determinadas caracteristicas (ou atributos) da imagem. Os filtros lineares constituem uma cate-
goria especifica de filtros que atuam na imagem substituindo o valor de intensidade de um deter-

minado pixel central por uma combinag&o linear dos valores dos pixeis da sua vizinhanga [34].

Quando observadas através de um sistema de baixa ampliacdo, as células assemelham-se a
particulas compactas que podem ser realgadas mediante a aplicagdo de um detetor de blob (detetor
de regido de interesse) como por exemplo, o filtro Laplaciano ou o filtro Laplaciano do Gausssi-
ano (LOG) (ver Figura 1.2). Perante outro tipo de cenérios, filtros diferenciais de primeira e
segunda ordem, precedidos ou sucedidos por outro tipo de metodologias, sdo frequentemente
aplicados. Semelhante ao que se verifica com o método de limiarizacéo de intensidade, a aplica-

cao deste conjunto de filtros, por si sO, geralmente ndo produz bons resultados de segmentacéo
[23].

Figura 1.2: Exemplos de segmentacdes de imagens de células. Nas trés linhas que compde a pre-
sente figura sdo destacados, respetivamente, diferentes tipos de imagens de entrada (as quais variam bas-
tante no que diz respeito ao tipo de células que as compdem, densidade celular e distribuicao dos diferentes
niveis de intensidade da imagem), os resultados da aplicagdo de um algoritmo de dete¢do automética dos
contornos celulares (realgados a verde) e as regides delimitadas pelos contornos devidamente classificadas
e representadas com uma cor distinta (neste caso, arbitraria) (retirado de [23]).
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1.4.2.3 Filtragem Morfologica

As técnicas de filtragem morfoldgica podem ser definidas como transformacdes que ocor-
rem na imagem inicial, pixel-a-pixel, e que dependem ndo s6 do valor de intensidade do pixel
sobre o qual ocorrem essas transformagdes, como também dos valores de intensidade dos seus
pixeis vizinhos. O processo de filtragem é concretizado através da aplicagdo de matrizes, habitu-
almente também denominadas por mascaras ou kernels, a imagem inicial. Ao aplicar-se uma dada
mascara centrada na posicao (i,j) da imagem, sendo i 0 niUmero de uma dada linha e j 0 nimero
de uma dada coluna, o valor do pixel localizado nessa posicao central é substituido por um novo
valor que, tal como mencionado anteriormente, depende da intensidade dos pixeis inseridos na
sua vizinhanga e também dos pesos associados a mascara aplicada. Apos terem sido transforma-

dos todos os pixeis da imagem de entrada, uma nova imagem é entdo gerada [35].

No processo de filtragem morfoldgica, contrariamente ao que se sucede no caso da extragao
de caracteristicas, os filtros aplicados sobre a imagem sdo filtros ndo-lineares tais como o filtro
morfol6gico de erosdo, dilatacdo, abertura e fechamento. A aplicacdo deste conjunto de algorit-
mos, 0s quais podem facilmente ser combinados entre si ou sucessivamente aplicados de modo a
gerar filtros potencialmente mais complexos e eficazes, permite analisar e manipular a morfologia

dos objetos presentes na imagem.

1.4.2.4 Crescimento de Regides por Acumulacao de Pixeis

Este € um processo de segmentacao bastante idéntico a limiarizagdo, uma vez que se baseia
na procura de valores de intensidade semelhantes em pixeis inseridos numa mesma vizinhanga.
A diferenca mais significativa entre estes processos assenta no facto de que, no crescimento de
regides, a agregacao de pixeis € inicializada em determinados pontos especificos da imagem, de-
nominados por sementes. De um modo muito genérico podem definir-se trés etapas principais
gue descrevem este método: a primeira consiste na escolha dos pixeis-sementes, a segunda na
escolha do limiar de intensidade que separara as regides e a terceira no crescimento dessas mes-

mas regides [35].

A escolha dos pixeis-sementes representa uma etapa fulcral neste processo de segmentacao
uma vez que é a partir destas localizagdes que as regides se irdo desenvolver. O modo como a

sedimentacdo é efetuada depende bastante do tipo de problema a ser abordado.

A escolha do limiar constitui também outro passo crucial. O valor escolhido para este pa-
rametro deve representar a diferenca de valores de intensidade que desejamos que esteja compre-

endida dentro de cada uma das regides.
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A etapa do crescimento de regides consiste no agrupamento iterativo dos pixeis pertencen-
tes a uma dada vizinhanca que se assemelhem em algum critério como por exemplo, a intensidade

dos niveis de cinza [36].

Atualmente, um dos maiores problemas associado aos algoritmos de crescimento de regi-
des € que, normalmente, estes métodos produzem imagens sobre segmentadas, i.e. imagens re-

partidas em demasiadas regides [35].

Um dos mais populares métodos de crescimento de regides, inicialmente proposto por Di-
gabel e Lantieéjoul, é denominado por divisor de aguas (ou em Inglés, watershed). Nos ultimos
anos, este método tem sido continuamente otimizado e adaptado a diferentes areas de analise e
segmentacdo de imagem. Segundo este algoritmo, os valores de intensidade séo encarados como
elevagdes numa paisagem hipotética e a segmentacéo é efetuada ao longo de regides que se asse-
melham a zonas de drenagem dessa mesma paisagem, i.e. zonas da paisagem em que a elevagédo
¢ minima. Na correspondente imagem de gradiente, a “agua” ergue-se a partir das areas da ima-
gem caracterizadas por uma menor magnitude até as zonas em que a magnitude de gradiente é
méaxima. Estas Ultimas correspondem as fronteiras das hipotéticas bacias hidrograficas ou wa-
tersheds. Uma variante deste método, bastante praticada, consiste em permitir com que o nivel da
“agua” se erga a partir de determinadas zonas marcadas como sementes. O processo de sedimen-
tacdo automatica associada a esta técnica revela-se bastante complexo e conduz, frequentemente,
a distribuicdes de sementes incorretas. Assim, de modo a contornar este problema, muitos dos
algoritmos divisores de agua optam por distribuir estas sementes manualmente — o que, apesar de
conduzir a melhores resultados, transforma este processo numa abordagem de sedimentacao ex-

cessivamente demorada e que requer demasiada interagdo por parte do utilizador [37].

1.4.2.5 Curvas Deformaveis

A ideia basica intrinseca a esta técnica, como o proprio nome indica, consiste em definir-
se uma curva paramétrica fechada, inserida no dominio da imagem, a qual, mediante a aplicagdo
de um conjunto de forgas externas e internas, sofre uma deformacdo de modo a ajustar-se as

fronteiras de um dado objeto-alvo presente na imagem [38].

O objetivo da energia interna consiste em preservar a regularidade do contorno da curva,
sendo por isso definida através de alguns parametros geométricos de contorno, tais como a area
e a curvatura. Nestes termos é possivel a incorporacdo de algumas informagfes conhecidas a
priori, tal como a geometria das células em analise, o que contribui para reducdo e otimizacao

dos resultados obtidos.
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A energia externa, por sua vez, atua diretamente sobre o contorno inicial, atraindo-o para
as regides de fronteira do objeto. Esta componente energética é definida através de parametros
associados a informacdes relativas a propria imagem, como por exemplo, a magnitude do gradi-
ente da imagem de entrada. O processo de deformacdo ocorre sempre de modo a minimizar a
energia total da curva inicial. O valor deste pard@metro € minimo sempre que a curva se seja ajus-
tada a uma regido cujas caracteristicas correspondam as pretendidas e previamente estabelecidas
para a segmentac&o.

A definicdo adequada dos pardmetros que caracterizam a curva, a instabilidade do modelo
sempre que a nitidez das bordas se revela insuficiente, bem como a automatizagéo do processo de
sedimentacdo representam apenas alguns dos maiores desafios, atualmente, associados a esta téc-

nica de segmentacéo [23].

1.4.3 Analise estatistica

Nos ultimos 50 anos a quantidade de literatura e artigos desenvolvidos sobre a analise de
imagens de células aumentou significativamente. A maioria das abordagens que foram publicadas
foram primeiramente pensadas para servir outro tipo de propo6sitos e s6 posteriormente adaptadas
a area da segmentacdo de células [23].

De modo a gerar o grafico abaixo destacado, 250 artigos de jornal descrevendo diferentes
métodos de segmentacdo e publicados em diferentes anos, foram analisados [23]. Com a informa-
cao providenciada por esta colecdo de artigos, um histograma temporal, incluido na zona superior
da Figura 1.3, foi desenvolvido. Este grafico representa, para cada intervalo de tempo conside-
rado, 0 nimero total de artigos publicados sobre esta tematica. O asterisco associado ao ultimo
lustro ([2010;2015]) foi colocado para alertar para o fato do histograma ter sido elaborado apenas
com informagdes recolhidas até Margo de 2012 — dai o tamanho reduzido associado & ultima

coluna do gréfico.

Na parte inferior da Figura 1.3, foi incluido um gréfico que representa a distribuicdo, em
percentagem, dos diferentes métodos de segmentagéo incluidos nos artigos publicados em cada
periodo de 5 anos representado. As principais categorias de algoritmos de segmentagdo abrangi-
dos por este estudo sdo nomeadamente a limiarizacdo (representada a azul), extracéo de atributos
(representada a vermelho), filtragem morfoldgica (representada a verde), crescimento de regides

(representada a amarelo), curvas deformaveis (representada a roxo) e outras abordagens (repre-
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sentada a violeta) — a qual inclui todos os métodos que nédo se inserem em qualquer outra catego-
ria. Métodos de segmentacdo propostos ao longo das Ultimas décadas traduzem-se, geralmente,

em combinacdes das abordagens acima mencionadas.
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Figura 1.3: Analise estatistica da literatura publicada sobre segmentacédo de imagens de
células. No painel superior da figura é apresentado um histograma temporal do nimero de artigos
publicados sobre a temética (o dltimo lustro, destacado com um asterisco, foi constuido apenas com dados
recolhidos até Marco de 2012). No painel inferior, sdo destacadas as percentagens de artigos publicados,
em cada periodo de 5 anos, sobre os diferentes tipos de abordagens de segmentacdo anteriormente
mencionados. A azul encontra-se represantado o método de limiarizacdo de intensidade; a vermelho, a
extracdo de caracterisitcas; a verde, a filtragem morfoldgica; a amarelo, crescimento de regides; a roxo,
curvas deforméveis e a violeta, outros tipos de abordagens (adaptado de [23]).

16



1.5 Objetivos da dissertacao

A presente dissertacdo surge no ambito de uma parceria de longa data entre 0 LBD e
0 Computational Intelligence Research Group (CA3) — um grupo de investigacdo criado em
1996 e que no ano de 2000 integrou o Centro de Tecnologia e Sistemas (CTS) da UNINOVA. O
principal objetivo desta tese consiste em desenvolver e propor um novo algoritmo de segmentagéo
a ser testado e aplicado a um conjunto de imagens da Escherichia coli obtidas por intermédio da
microscopia de contraste de fase. A segmentagédo destas imagens, providenciadas pelo LBD, re-
presenta uma das etapas mais determinantes para o progresso de inimeras investigacfes assumi-
das por este grupo de investigacdo. Atualmente, 0 método de segmentacdo que tem vindo a ser
aplicado a esta coletanea de imagens exige um elevado grau de interacdo por parte do utilizador
0 que torna este processo bastante exaustivo e demorado. Deste modo, um dos mais importantes
alvos associados a este novo algoritmo consiste em tornar este processo mais automatico conver-
tendo-o0 num procedimento ndo s6 menos demorado como também mais eficiente, simples e in-

tuitivo do ponto de vista do utilizador.
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Fundamentacao Tedrica

2.1 Representacao da Imagem Digital

Uma imagem monocromatica pode ser encarada enquanto uma fungdo bidimensional
f(x,y) da intensidade luminosa, na qual x e y representam coordenadas espaciais, que por con-
vencgéo variam entre: x = [1,2,...,M] ey = [1,2,...,N]. No ponto (x,y) o valor assumido por
f representa a intensidade (ou brilho) da imagem nesse ponto, tal como ilustrado na Figura 2.1.
Nesta figura foi efetuada a ampliagdo de uma dada regido da imagem na qual se podem discernir
0s pixeis que a compdem, bem como as suas respetivas intensidades luminosas. A intensidade, I,
de um determinado ponto de uma imagem é representada através de um valor inteiro, ndo-nega-
tivo e finito, frequentemente denominado por nivel de cinzento. Sempre que x,y e | assumirem

valores discretos e finitos a imagem é denominada por digital [39].

A funcdo f (x, y) é influenciada por dois pardmetros: a intensidade da iluminag&o da fonte
que incide sobre objeto observado na imagem, i (x,y), e a intensidade da iluminag&o refletida

pelo mesmo, r (x, y). Estas duas fun¢Ges combinam-se num produto para originar f (x,y):

fy) = i(y)Xrxy)
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Figura 2.1: Imagem digital monocromatica “Goldhill” com destaque para uma regiio da
imagem de 17x17 pixeis. A imagem “Goldhill” ¢ frequentemente utilizada para observar o resultado de
testes e demonstracdes de métodos de processamento de imagens (retirado de [39]).

2.2 O Pixel

O pixel (uma abreviatura para picture element) é o elemento estrutural da imagem digital.
Frequentemente, este elemento é definido também enquanto o menor componente no qual uma
imagem digital pode ser decomposta. Esta estrutura pode adotar diversas geometrias, no entanto,
a mais comum corresponde a forma quadrangular. Este tipo de geometria conduz ao aparecimento
de dois problemas que, por vezes, podem influenciar significativamente algumas das técnicas de
processamento. O primeiro problema relaciona-se com o facto de o pixel ser anisotrépico, isto &,
ndo apresentar as mesmas propriedades em todas as direcdes. Esta configuracdo faz com que este
elemento possua dois tipos de vizinhanga: uma vizinhanga de borda e uma vizinhanca de diagonal,
ambas compostas por quatro pixeis, tal como demonstrado na Figura 2.2. Esta particularidade
implica com que se tenha de definir o tipo de conectividade a ser aplicada: uma conectividade do
tipo C4 (considerando apenas 0s pixeis presentes na vizinhanc¢a de borda ou de diagonal) ou C8
(incluindo os pixeis pertencentes a ambas as vizinhangas) [34].

O segundo problema surge como consequéncia direta do primeiro e relaciona-se com o fato

de as distancias entre um determinado ponto da imagem e a sua vizinhanca depender da dire¢do

considerada. Este valor ser4 igual a 1 para os vizinhos de borda e v/2 para os de diagonal [39].
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Operagdes morfoldgicas que utilizem mascaras (pequenas matrizes) do tipo 3x3, bem como
operacOes de esqueletizacdo sdo apenas alguns dos algoritmos sensiveis aos problemas anterior-
mente destacados. A solucdo para estes inconvenientes passa pela corre¢do, mediante a aplicacao
de alguns ajustes ou ponderagdes, dos valores calculados através destas mascaras [34].

Figura 2.2: Tipos de conectividade de pixeis. A imagem localizada a esquerda na figura ilustra uma
conetividade do tipo C4, através da qual o pixel central (representado com uma tonalidade mais escura de
cinza) se encontra conectado vertical e horizontalmente aos quatro pixeis vizinhos de borda. A imagem
localizada a direita na figura ilustra uma conectividade do tipo C8, através da qual o pixel central se encon-
tra conectado a oito pixeis vizinhos, sendo quatro de borda e quatro de diagonais (adaptado de [40]).

Para representar imagens a preto e branco (ou mais corretamente dizendo, em tons de cinza)
basta associar-se a cada pixel um valor numérico pertencente a uma dada escala de tonalidades.
Caso optemos, por exemplo, por uma escala composta por 256 niveis de cinzento (variando entre
0 preto e o branco absoluto) é necessario associar-se a cada pixel da imagem um valor inteiro,
ndo-negativo, de um byte. Convencionou-se, para este tipo de representacéo, que o valor O cor-
responderia ao preto e 0 255 ao branco; os restantes valores numéricos compreendidos entre estes

dois extremos representam niveis de intensidade intermédios na imagem.

Para representar imagens a cores, cada pixel é decomposto em trés bandas: a primeira as-
sociada a cor vermelha, a segunda a cor verde e a Gltima a cor azul, designadas em inglés por
RGB (red, green e blue). Cada um destes componentes pode assumir um valor inteiro compreen-
dido entre 0 e 255, indicando a intensidade de vermelho, verde e azul correspondentes a esse
ponto da imagem. A combinacdo destes 3 componentes permite gerar um conjunto de aproxima-
damente 16,7 milhdes de cores diferentes (ver Figura 2.3). Segundo este modelo, um pixel branco
passara a ser representado por RGB = (255,255,255) enquanto um pixel preto passara a ser defi-
nido por RGB = (0,0,0) [41].
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Figura 2.3: Sistema de cores RBG. Para se formar uma cor através deste modelo aditivo é necessario
que os trés componentes (vermelho, verde e azul) sejam sobrepostos. Adicionando o vermelho ao verde,
gera-se amarelo; adicionando o azul ao vermelho, gera-se magenta; adicionando o azul ao verde, gera-se
azul ciano; adicionando as trés cores primarias, gera-se o branco (retirado de [42]).

2.3 Processamento de Imagem

O processamento de imagens digitais é, atualmente, uma &rea bastante explorada mas ainda
promissora que inclui um conjunto de algoritmos desenvolvidos para a analise e manipulagéo de
dados multidimensionais, de modo a realgar determinada caracteristica ou extrair algum tipo de

informagdo considerada atil na imagem.

Os sinais, como por exemplo as imagens, podem ser encarados como representacdes fisicas
que transportam determinada informacdo. Assim, processar uma imagem implica transforma-la
progressivamente de modo a extrair corretamente a informagdo nela contida. Este processo, a
semelhanca do que ocorre com o sistema visual humano, dependendo do objetivo com que €é
aplicado, pode transformar-se num procedimento computacionalmente bastante complexo. Até a
data ndo existe nenhuma solucéo Unica, suficientemente eficaz e abrangente para solucionar todos
os problemas de processamento que tém sido apresentados [34]. Novas técnicas de processa-
mento, mais complexas, tém sido desenvolvidas a medida que novos métodos, capazes de explo-
rar automaticamente a informacao contida nas imagens, foram sendo publicados. Este conjunto
de métodos pode ser distinguido em duas categorias principais: a primeira inclui os métodos de-
dicados a analise da informacéo contida na imagem e a segunda abrange os métodos cujo objetivo
consiste no enriquecimento da qualidade da imagem (em inglés, “Image enhancement”) [39]. Nos

préximos paragrafos iremos discutir, de um modo bastante sucinto, cada uma destas vertentes.
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2.3.1 Analise

Este conjunto de técnicas de processamento visa, essencialmente, descrever a informacao
presente na imagem. Esta descri¢do baseia-se na extragdo, rapida e precisa, de uma série de me-
didas quantitativas (pardmetros) tais como a geometria das células, a area da sua superficie ou a
densidade populacional presente numa determinada regido. Algumas das aplicagdes mais comuns
destes métodos de analise sdo, por exemplo, a contagem do nimero de células contidas numa
dada amostra, a determinacdo do contorno das membranas celulares ou a descrigéo da distribuicéo
espacial de uma determinada populagdo de células. Estes métodos podem diferir bastante entre
si, no que diz respeito a sua complexidade e a quantidade de tempo associada ao processamento.

2.3.2 Enriquecimento de Imagens

A expressdo “enriquecimento”, no contexto do processamento de imagem, encontra-Se as-
sociada a melhoria da qualidade da imagem inicial. Este tipo de transformacéo pode ser perceci-
onada pelo utilizador através do realce de determinada regido da imagem ou, por exemplo, através
de um aumento no contraste da mesma. A utilizagdo de cores falsas, a corre¢do das inomogenei-
dades na iluminacéo de fundo, bem como a aplicagéo de filtros espaciais sdo apenas alguns exem-
plos deste tipo de procedimentos. De um modo geral, estas técnicas atuam muito rapidamente e,
sendo a maioria implementada em hardware, permitem ao utilizador fazer uma avaliagdo prati-

camente imediata das imagens processadas.

2.3.3 Etapas do Processamento de Imagem

O processamento de imagens pode ser visualizado enquanto um sistema constituido diver-
sas etapas, entre as quais podemos salientar, de um modo sequencial, a formag&o e aquisicdo da
imagem, digitalizacdo, pré-processamento, segmentacao, pos-processamento, extracao de atribu-
tos, classificacdo e reconhecimento [39]. A ordem pela qual estas etapas séo aplicadas, bem como
outro tipo de informagdes relevantes inerentes a este processo encontram-se esquematicamente
ilustradas na Figura 2.4. Posteriormente, ira apresentar-se uma descricdo sucinta de cada uma

destas etapas.
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Figura 2.4: Etapas de um sistema de processamento de imagens (adaptado de [39]).

2.4 Aquisicao e digitalizacao de imagens digitais

A aquisicao de imagens é o processo através do qual um determinado cenério tridimensio-
nal (3D) é convertido numa imagem eletrénica (2D). Atualmente, o dispositivo de conversdo mais
utilizado é 0 CCD (do inglés, charge coupled device), o qual € composto por um circuito integrado
contendo uma matriz de células fotossensiveis acopladas que, por funcionarem como condensa-

dores, acumulam uma quantidade de carga elétrica proporcional a energia luminosa incidente.

Para se efetuar a aquisi¢do digital de imagens sdo necessarios dois elementos cruciais. O
primeiro, ja exemplificado, € um dispositivo fisico sensivel a uma determinada gama de energias
do espectro eletromagnético tal como a luz visivel, ultra-violeta, infra-vermelha ou raios-x. Este
dispositivo, para além de funcionar enquanto sensor, devera desempenhar ainda a fungéo de trans-
dutor, produzindo a saida um sinal elétrico proporcional & intensidade da energia luminosa per-

cecionada [43].

Na parte superior (a) da Figura 2.5 abaixo apresentada, encontram-se destacados alguns
dos componentes mais importantes que constituem um sensor Gnico de energia luminosa. Um dos

sensores mais conhecidos deste tipo é o fotodiodo, um componente eletrénico semicondutor que
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converte luz incidente em corrente elétrica. Tal como ilustrado na figura, este tipo de dispositivos
possuem uma area de abertura ou conexao de fibra 6tica, responsavel por deixar passar a radiacdo
incidente para a zona sensivel do fotodiodo. A aplicagdo de um filtro a entrada da abertura permite

selecionar a gama de comprimentos de onda que pretendemos que atinja o material fotossensivel.

O arranjo linear de sensores, ilustrado em (b), traduz-se numa disposi¢do geométrica apli-
cada com uma frequéncia bastante maior do que o modelo anteriormente apresentado. Este ar-
ranjo, por si s6, apenas permite a aquisi¢do de imagens ao longo de uma Unica dire¢do (1D). Para
adquirir uma imagem bidimensional (2D) é necessario que, durante a aquisi¢do, este arranjo seja

movido ao longo da diregdo perpendicular a linha formada pelos sensores.

Na imagem (c) encontra-se representado um conjunto de sensores individuais distribuidos
ao longo de uma matriz bidimensional. Esse é o arranjo de sensores predominantemente encon-

trado nas camaras digitais.
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Figura 2.5: Diferentes tipos de sensores de imagem. (a) Sensor individual (fotodiodo). (b) Arranjo
linear de sensores. (c) Matriz de sensores. (adaptado de [34]).
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O segundo elemento-chave na aquisi¢cdo de uma imagem consiste num digitalizador. Para que
uma imagem, f(x,y), possa ser armazenada e processada computacionalmente, é necessario que
a mesma seja discretizada tanto ao nivel das suas coordenadas espaciais como em intensidade
(ver Figura 2.6). O processo através do qual ocorre a digitalizacdo das coordenadas espaciais
denomina-se por amostragem enguanto a digitalizacéo dos valores de intensidade recebe 0 nome
de quantizagdo. A amostragem de f(x, y) ao longo das dire¢bes x e y,com y = 0,1,...,N —1
ex = 0,1,..,M — 1, resulta numa matriz de N x M amostras. Cada elemento p(x, y) da ima-
gem, i.e. cada pixel, poderd assumir o valor de um dos L niveis inteiros de cinza gerados por
intermédio da quantizacdo da imagem, {0,1,..., L — 1}. Normalmente o limite inferior (0) do in-
tervalo dos niveis de intensidade encontra-se associado a cor preta e o limite superior (L — 1) a
branca. Pixeis com valores compreendidos entre 0 0 e 0 L — 1 correspondem a diferentes tonali-
dades de cinza. A intensidade associada a estes pixeis sera tdo mais clara ou escura, quanto mais

proximos estes valores estiverem do limite de intensidade superior ou inferior (respetivamente).

Figura 2.6: (a) Imagem continua projetada numa matriz de sensores de imagem. (b) Resultado da aplica-
¢do dos processos de quantizacdo e amostragem a imagem. (retirado de [34]).

A qualidade da imagem digital depende proporcionalmente dos valores associados a M, N

e L. Sabendo que os niveis de intensidade variam de acordo com a seguinte expressao:
L=2

com [ € N, o numero de bits, b, necessario para a representar e armazenar uma imagem digital

do tipo N x M é dado por:
b=M XN X1

No caso das imagens coloridas, cada pixel pode ser representado por um vetor do
tipop(x,y) = (4,15, 13), em que [; € a intensidade de cada componente RGBe 0 < [; < L—

1. Esta representacdo encontra-se ilustrada na Figura 2.7 abaixo destacada.
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Componente 3 (Azul)

Componente 2 (Verde)

Componente 1 (Vermelho)

Figura 2.7: Formagéo do vetor p(x, y) a partir dos valores dos pixeis correspondentes, presentes nos trés
componentes RGB que compdem a imagem (adaptado de [34]).

2.5 Técnicas de Pré-Processamento

O principal objetivo do pré-processamento é melhorar a qualidade da imagem, corrigindo
eventuais distorgdes proveniente da sua aquisicdo e/ou realgcando determinadas caracteristicas
consideradas relevantes para as restantes etapas do processamento e analise [35]. Para que a etapa
da segmentacdo produza resultados satisfatorios é fundamental que a imagem contenha o0 minimo
de imperfeicdes sendo, por isso, a etapa do pré-processamento considerada uma das mais impor-
tantes e influentes de todo o processo. As técnicas de pré-processamento podem ser distinguidas
em duas categorias principais: métodos que operam no dominio da frequéncia e métodos que
operam no dominio do espago. Normalmente, para realcar determinados atributos, é aplicada a
imagem uma combinacio de métodos pertencentes a ambas as categorias. E durante o pré-pro-
cessamento que maioria das transformacdes lineares e ndo-lineares sdo aplicadas a imagem. O
melhoramento de contraste, corre¢Bes na iluminacdo e a reducédo de ruido sdo apenas alguns dos

exemplos mais comuns deste tipo de transformacoes [34].

2.5.1 Histograma

O histograma, também denominado por distribuicdo de frequéncias, é definido como uma
representacdo grafica de um conjunto de dados previamente tabulados e classificados. A distri-

buicdo destes elementos nas respetivas classes € representada, no histograma, através de colunas
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ou retangulos cujas bases representam as diferentes classes e as alturas, as frequéncias (relativas

ou absolutas) com que o valor associado a cada uma dessas classes ocorreu [39].

O histograma de uma imagem é, nada mais do que, uma representacdo grafica do nimero
de pixeis na imagem que apresentam um determinado nivel de intensidade. Este gréafico é obtido
através da contabilizacdo do numero de vezes que cada nivel de intensidade aparece na imagem.
Dividindo cada um destes resultados pelo nimero total de pixeis, obtém-se uma distribui¢do da
percentagem de cada nivel de intensidade na imagem A partir desta representagdo estatistica é
possivel deduzir-se um conjunto de informag6es muito pertinentes relacionadas com a qualidade
da imagem, nomeadamente informagdes relativas ao contraste, brilho e gama da mesma. Por outro
lado, informac®es alusivas ao carater espacial da imagem néo se conseguem extrair a partir da
andlise desta representagdo grafica. A probabilidade de um pixel na imagem apresentar um deter-

minado nivel de cinza € obtida, matematicamente, através da expressdo abaixo destacada,
n
Pr(n) = —
em que:
k=01..,L—-1,;
L = nimero de niveis de intensidade da imagem digital;
p (1) = probabilidade de ocorréncia do k-ésimo nivel de cinza;
n = numero total de pixeis na imagem;

ng = numero de pixeis associados ao nivel k de cinza.

O histograma de uma imagem pode ser encarado enquanto uma funcédo de distribuicdo de
probabilidades a qual, por defini¢do, consiste numa funcdo que associa a cada valor previamente
tabelado, L, da variavel k, uma dada probabilidade de ocorréncia, p, (). Assim, considerando
gue o histograma obedece ao conjunto de propriedades e teoremas associados a este tipo de re-

presentacao probabilistica, pode concluir-se que Y., p(k) = 1.

28



i NWI\

(a)

i IQWEM

ny...w..\\

I 000000
(e)

Figura 2.8: Exemplos de histogramas (adaptado de [34]).

A Figura 2.8, acima destacada, apresenta cinco exemplos tipicos de histogramas. As ima-
gens monocromaticas correspondentes a estas distribuicdes de frequéncias encontram-se discri-
minadas na Figura 2.9, de modo a poder visualizar e analisar a relacdo que se estabelece entre
estes dois conjuntos de representacdes. No primeiro histograma, distinguido na Figura 2.8 (a),
pode ser visualizada uma elevada concentracdo de pixeis associados a valores mais baixos na
escala de intensidade. Este tipo de distribui¢do é caracteristica de imagens predominantemente
escuras. Na Figura 2.8 (b), por sua vez, os pixeis encontram-se aglomerados na zona adjacente
ao limite superior da escala de cinza — uma distribuicao tipica de imagens particularmente claras.
Em (c), o agrupamento de pixeis ocorre a meio da escala, um reflexo de numa imagem caracteri-
zada por um nivel de brilho intermédio. Um elevado nimero de pixeis concentrado em zonas
estreitas da escala de cinza, uma particularidade transversal as figuras Figura 2.8 (a), (b) e (c), é
préprio de imagens que possuem de um nivel de contraste insuficiente. Esta caracteristica surge,
frequentemente, como consequéncia direta de alguns problemas técnicos relacionados com os
dispositivos de aquisicdo de imagem ou como resultado de uma iluminacgdo ndo-uniforme ou de
baixa intensidade. No histograma representado na Figura 2.8 (d) verifica-se que os pixeis da

imagem correspondente se encontram, praticamente, distribuidos ao longo de toda a escala de
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cinza. Este tipo de histograma, normalmente, corresponde a imagens gue possuem um nivel con-
traste considerado proximo do ideal. Por dltimo, na Figura 2.8 (e), é apresentado, como exemplo,
um histograma bimodal, isto €, um histograma no qual podem ser visualizados dois grupos de
pixeis centralizados em dois pontos distintos o histograma: um deles em torno da regido escura e
outro em torno da regido clara. Por se encontrarem consideravelmente espacados, pode afirmar-

se que a imagem correspondente apresenta um contraste elevado entre o0s dois grupos de pixeis.

Figura 2.9: Imagens correspondentes aos histogramas da Figura 2.8 (retirado de [34]).

O conceito de histograma pode ser aplicado também a imagens coloridas. Para tal é neces-
sério que a imagem seja separada nos seus componentes RGB e que, para cada um deles, seja
calculado o histograma correspondente. A analise do histograma permite extrair inimeras infor-

mac0Oes qualitativas e quantitativas inerentes & imagem (tais como, a identificagdo do nivel de
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cinza minimo, maximo e médio ou o reconhecimento de uma predominancia de pixeis claros ou
escuros). Outro tipo de informacg6es qualitativas, tais como a detegéo da presenca ou auséncia de
ruido, sé podem ser percecionadas por intermédio da visualizagdo e analise da imagem propria-

mente dita.

2.6 Operacoes pontuais, locais e globais

Os métodos de pré-processamento aplicados no dominio do espago sdo executados através
de operacfes matematicas que atuam diretamente sobre os pixeis das imagens. Essas opera¢des
podem ser classificadas, consoante o tipo de vizinhanga que consideram, em trés categorias prin-
cipais: operacOes pontuais, locais ou globais. Cada uma destas vertentes ird ser abordada sucinta-

mente, em seguida.

2.6.1 Operacao Pontual

Uma operacdo pontual (ver Figura 2.10) consiste numa transformagcdo, T, aplicada a ima-
gem mediante a qual, o valor de cada pixel é alterado individualmente, i.e., cada ponto da imagem
de entrada, f(m,n), gera, por intermédio de uma operagdo, um Unico ponto na imagem de sa-
ida, g(m,n). Assim sendo, a dimensédo da vizinhanga considerada neste tipo de operacdes é de
1 x 1. As operagdes pontuais, por dependerem Unica e exclusivamente de valores pontuais de

intensidade, sdo frequentemente representadas na forma:
s =T(r)

onde r representa a intensidade de f e s a intensidade de g, em qualquer ponto (m,n)

correspondente a ambas imagens.

Imagem de entrada f(m.n) Imagem de saida g(m.n)

Figura 2.10: Representagdo da aplicagdo de uma operagdo pontual (T) a um dado elemento (m,n) da
imagem de entrada de modo a originar g(m,n).
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2.6.2 Operacao Local

Uma operacdo local, ou filtragem, é uma transformacéao através da qual o valor de cada
pixel é modificado de acordo com os valores de uma dada vizinhancga pré-definida, tal como ilus-
trado na Figura 2.11. Dois exemplos deste tipo de transformacgdes de imagem séo a aplicacdo do
filtro de média (filtro de suavizacédo linear) ou do filtro de mediana (filtro de suavizagdo néo-
linear). Ambas as transformacdes pertencem a categoria dos filtros passa-baixo e possuem como
principal objetivo a suavizagdo da imagem original (eliminacdo de ruido). Esta suavizagao sera
tanto maior quanto maior for a dimensdo da méascara aplicada [44]. Uma mascara, ou kernel,
consiste numa pequena matriz cujos elementos séo habitualmente denominados por pesos ou co-
eficientes. Os valores assumidos por cada coeficiente definem o tipo de filtragem a que a imagem
sera submetida. Cada uma destas mascaras possui uma origem gue, no caso das mascaras simé-
tricas (i.e., mascaras com dimensdes impares), é composta geralmente pelo pixel que ocupa a
posicéo central. No caso das mascaras ndo simétricas (i.e., mascaras com dimensdes pares), qual-
quer localizagéo para o pixel de origem é valida encontrando-se esta escolha, normalmente, uni-

camente dependente do objetivo com que a mascara é aplicada.

O processo de filtragem, no dominio espacial, é concretizado através da convolugéo de uma
maéscara com a imagem. Depois de concluida esta operagdo, o valor de intensidade de cada pixel
pertencente a imagem original passa a assumir um novo valor que, para além de depender do nivel
de intensidade inicial associado a este mesmo pixel, & também influenciado pela sua vizinhanca.
Algumas mascaras consideram como vizinhancga apenas os pixeis abrangidos pelas dire¢des ver-
tical e horizontal; outras, por sua vez, para além destes, consideram também os pixeis incluidos
ao longo das diagonais. No processo de convolucgdo, cada coeficiente da mascara é multiplicado
pelo valor correspondente na imagem f(x,y). A soma desses resultados produz um novo valor
de intensidade - uma média ponderada - que € atribuido a nova imagem, g(x, y). Considerando
um kernel, w, de dimensdes n X n, o processo de filtragem para cada pixel da nova imagem,
g(m,n), pode ser descrito por

2

gtmm) = > wif(x)
i=1

32



Imagem de entrada Am.n) Imagem de saida g(m.n)

A
[

Figura 2.11: Representacio da aplicagdo de uma operagéo local (T) a imagem f(m,n) de modo a originar
g(m,n).Neste exemplo, a dimenséo da vizinhanga considerada é de 3x3 pixeis (representada a preto na
figura).

2.6.3 Operacao Global

Numa operacdo do tipo global, todos os pixeis da imagem de entrada séo tidos em consi-
deracédo para determinar o valor de um dado pixel da imagem de saida (ver Figura 2.12). Nor-
malmente, métodos que atuam no dominio das frequéncias, como por exemplo a transformada de
Fourier, incluem-se nesta categoria de operagdes. O histograma da imagem e a distancia Euclidi-

ana constituem outros dois exemplos, muito comuns, de operagdes do tipo global.

Imagem de entrada Am.n) Imagem de saida g(m.n)

Figura 2.12: Representagéo da aplicagdo de uma operagéo global (T) a imagem f(m,n) de modo a originar
g(m.n).
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2.7 Transformacoes de Intensidade

O pré-processamento de imagem requer, frequentemente, transformag6es na intensidade
da mesma de modo a, por exemplo, tornar a imagem mais facil de processar ou realcar determi-
nado objeto de interesse. Transformacdes de intensidade (no dominio espacial) — tal como o pré-
prio nome indica — sdo operagdes pontuais que atuam de forma a modificar os valores de intensi-
dade dos pixeis da imagem, 0s quais se encontram, geralmente, compreendidos no intervalo:
[0,255]. O mapeamento destes niveis de intensidade deve ocorrer de modo a gerar-se um segundo
conjunto de valores também estes inseridos no intervalo: [0,255].

As transformagdes de intensidade, expressas por g(m,n) = T[f (m,n)], podem ser repre-

sentadas visualmente pelo esquema da Figura 2.13, abaixo destacado.

Imagem de entrada Transformagéo Imagem de saida

fmn) T glmn)

»

Figura 2.13: Representacdo grafica da aplicagdo de uma transformagéo de intensidade a imagem de en-
trada.

Estas transformacGes podem ser distinguidas, consoante o tipo de funcéo que aplicam, em

transformacdes lineares ou néo lineares.

A transformagcdo linear de uma imagem € uma operacdo pontual que mapeia o valor de
intensidade de cada pixel noutro valor de intensidade através da aplicacdo de uma funcdo linear.
Por outro lado, uma transformacéo nao-linear traduz-se numa operacao pontual que executa esse
mapeamento através da aplicagdo de uma fungéo do tipo ndo-linear. Alguns exemplos, bastante

comuns, de transformagdes pontuais lineares e ndo lineares irdo ser, de seguida, apresentados.

2.7.1 Funcao Identidade

A maneira mais simples de transformar uma imagem é mediante a aplicacdo da funcdo
identidade. Esta trata-se de uma funcéo bijetiva, isto é, uma funcéo que gera, para cada objeto do
seu dominio, uma imagem igual ao préprio objeto. Esta funcdo pode ser descrita matematica-

mente através da seguinte expressao:
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fGx) =x

Graficamente, a funcdo identidade é representada pela bissetriz dos quadrantes impares.

Esta representacdo encontra-se ilustrada na Figura 2.14, abaixo destacada.

0 50 100 150 200 250

Figura 2.14: Representacgdo grafica do mapeamento resultante da aplicagdo da fungéo identidade a cada
elemento da imagem original. Neste tipo de gréficos, x representa o valor de intensidade de um dado pixel
(m, n) daimagem de entrada e t(x) o novo nivel de intensidade gerado e atribuido ao pixel correspondente
da imagem de saida (retirado de [45]).

2.7.2 Transformacao Negativa

A transformacdo negativa de uma imagem consiste noutro exemplo, bastante simples, de
uma transformacéo linear. Esta operacdo converte as zonas claras de uma imagem em zonas es-
curas, e vice-versa. Uma imagem negativa € obtida atraves da subtracdo do valor de intensidade
de cada pixel a partir do valor correspondente ao limite maximo da escala de intensidades. Para

uma imagem de 8-bits, esta transformacg&o pode ser aplicada de acordo com a seguinte formula:
g(m,n) = 255 — f(m,n)

A representacao grafica deste mapeamento pode ser visualizada na Figura 2.15.
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Figura 2.15: Representagéo grafica do mapeamento resultante da aplicagdo da transformagdo negativa a
cada elemento da imagem original (adaptado de [45]).

A partir da observacgdo da Figura 2.16, € possivel concluir que, por vezes, a imagem nega-

tiva pode providenciar mais informagao do que a imagem original.

Figura 2.16: Resultado da aplicagéo da transformacéo negativa a uma imagem (retirado de [39]).

2.7.3 Ajuste de Contraste

O ajuste do contraste de uma imagem pode ser obtido através de inimeros métodos com-

putacionais. Na maioria das vezes esta transformacao é executada por intermédio de uma opera-
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¢do denominada por stretching, ou espalhamento de contraste. A forma mais simples de se im-
plementar o stretching € através da aplicacdo de uma transformagcdo linear cuja fungéo de trans-

feréncia consiste numa reta do tipo:
y=m.x+b

O valor assumido por m, o declive da reta, é o fator que permite controlar o nivel de con-
traste que queremos impor & imagem de entrada, f (m, n). Na fungdo de mapeamento apresentada,
x corresponde ao valor de um dado pixel pertencente a imagem original e y, ao novo valor assu-
mido por esse pixel ap6s a transformacdo. A ordenada na origem, b, controla a intensidade global
da imagem de saida. Sempre que o valor do parametro m for superior a 1, o contraste da imagem
aumenta; sempre que for menor do gque 1, o contraste da imagem diminui. Aumentar o contraste
de uma imagem traduz-se, de um modo muito pratico, em tornar as zonas escuras ainda mais
escuras e as claras ainda mais claras. Esta alteragdo torna a analise e interpretacdo da imagem

consideravelmente mais facil.

O objetivo subjacente deste método consiste na uniformizagdo da distribui¢do das colunas
gue compdem o histograma da imagem original de modo a que estes elementos passem a preen-
cher toda a gama do espetro de cinza. Esta operacdo implica, primeiramente, a identificagdo dos
limites superior e inferior do histograma da imagem original para posteriormente expandi-los, de

modo a abrangerem toda a escala de intensidades.

Na Figura 2.17 abaixo destacada, encontra-se ilustrado um exemplo de stretching aplicado
a um histograma com um limite inferior igual a 84 e um superior igual a 153. Os 70 niveis de
intensidade, compreendidos entre 0 extremo maximo e o minimo do histograma original, corres-
pondem a uma ocupagcao inferior a um terco dos 256 niveis disponiveis. Através do espalhamento
de contraste, esta gama de intensidades é expandida de modo a cobrir a toda a escala de cinza, a

qual (para este exemplo, em especifico) varia entre 0 e 255.
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Figura 2.17: Exemplo da aplicacdo do método de stretching ao histograma de uma imagem.
Antes de se ter efetuado o espalhamento do contraste, os valores de intensidade do histograma encontra-
vam-se compreendidos entre 84 e 153. Depois do ajuste, estes valores passaram a ocupar toda a escala de
cinza: [0; 255] (adaptado de [46]).
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Outro método que pode ser utilizado para o ajustar o contraste de uma imagem consiste na
aplicacdo de uma funcédo sigmdide - representada a vermelho na Figura 2.18 abaixo destacada. A
denominacéo "sigmdide" surge devido a forma em S que caracteriza o seu grafico.
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Figura 2.18: Representacdo gréfica do mapeamento resultante da aplicacéo da fungdo sigmoide a cada
elemento da imagem original (retirado de [45]).

Ao mover esta funcdo para a esquerda ou direita, a intensidade global da imagem resultante

é alterada. O contraste pode ser manipulado através da variacdo da amplitude da funcéo sigmdidal.
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Na Figura 2.19, é introduzido um exemplo onde podem ser visualizados os efeitos da intensifi-

cacdo do contraste numa imagem através da aplicacdo desta funcao.

(A)

Figura 2.19: Resultado da aplicagdo da funcgé@o sigmdide no contraste de uma imagem. (A)

Imagem original; (B) Imagem apo6s a aplicacdo de um ajuste sigmdidal no contraste (retirado de [45]).

A equalizagdo do histograma ¢é outro método de processamento que, a semelhanga das duas
técnicas anteriores, visa aumentar o contraste da imagem. Este ajuste € obtido através de uma
redistribuicdo dos niveis de intensidade da imagem de modo a que estes passem a ocupar toda a
escala de cinza. O objetivo é que esta distribuicdo seja equalizada, i.e., que todos os niveis de
intensidade possuam, aproximadamente, 0 mesmo niimero de pixeis (originando um histograma
idealmente plano). Por outras palavras, este método consiste numa operagdo nao-linear que é
aplicada a cada pixel da imagem de entrada, f(m, n), de modo a produzir uma distribui¢ao uni-
forme dos niveis de intensidade na imagem de saida, g(m,n). O método mais frequentemente
empregue para equalizar um histograma baseia-se na aplicagdo da funcéao de distribuicdo acumu-

lada (ou CDF, Cumulative Distribution Function). Esta operacao pode ser descrita por:

onde:

k = 0,1,...,L —1 (em que L corresponde ao numero total de niveis de intensi-

dade definidos na etapa de quantificagdo da imagem);
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s representa os niveis de intensidade da imagem de saida;
73, representa os niveis de intensidade da imagem de entrada;

n; corresponde ao numero de ocorréncias do nivel de intensidade j na imagem de

entrada;
n corresponde ao numero total de pixeis da imagem de entrada;
rj representa o nivel j da escala de intensidades da imagem de entrada;

p- corresponde a probabilidade de ocorréncia de um dado nivel de intensidade, 7,

na imagem de entrada;

Conhecendo a fungdo de transformag&o aplicada (representada por T, na expressdo acima
discriminada), é possivel reverter o processo e recuperar o histograma original. Para além desta
vantagem, a equalizacdo do histograma traduz-se, do ponto de vista computacional, numa opera-
¢do muito pouco intensiva. Uma das principais desvantagens associadas a esta técnica assenta no
fato de esta nem sempre ser discriminatoria. Esta particularidade pode resultar, por vezes, numa

ampliacéo do ruido de fundo e numa atenuagdo do sinal de interesse.

2.7.4 Ajuste de Brilho

O brilho global de uma imagem depende exclusivamente do valor de intensidade associado
a cada pixel que a compde. Este parametro pode ser modificado, simplesmente, através da adicao
ou subtracdo de uma constante, k, ao valor de cada amostra que constitui a imagem origi-
nal, f(m,n).

gmmn) = f(mn)+k

Sempre que a constante k for positiva, a imagem torna-se mais clara; caso contrario, a
imagem escurece. O resultado desta transformac&o, tal como enfatizado na expresséo X, é uma

nova imagem, g(m, n), sujeita & mesma escalda de intensidades que a imagem original.

Caso o valor calculado para um determinado pixel ultrapasse o limite maximo (ou minimo)
da gama de tonalidades da imagem original, diz-se que ocorreu uma saturacdo de valores e, neste
caso, o pixel passara a assumir o valor de intensidade do extremo que foi transposto. Este feno-

meno encontra-se graficamente representado na Figura 2.20.
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Figura 2.20: Representacéo grafica do mapeamento que caracteriza o aumento do brilho (para k = 50) de
uma imagem (retirado de [45]).

2.7.5 Ajuste Gama

Tal como mencionado anteriormente, cada pixel de uma imagem possui um determinado
nivel de intensidade, também denominado por luminancia. Este valor encontra-se compreendido
entre 0 e 1, correspondendo o 0 a cor pretae 0 1 a cor branca. Para que uma imagem digital possa
ser observada é necessario um dispositivo de projecdo. O que acontece, muitas das vezes, é que
estes dispositivos (monitores, ecras de telemdvel ou televisbes) ndo captam corretamente a lumi-

néncia da imagem sendo, por isso, necessario aplicar-se uma correcao a este processo [47].

A corre¢cdo gamma, ou simplesmente gamma, é uma operagdo ndo-linear que permite con-
trolar o brilho global de imagens projetadas. Este tipo de correcdo, nos casos mais simples, pode

ser descrito através da seguinte lei de poténcias:
g(m,n) = A.f(m,n)¥

Através desta operacéo, cada valor da imagem de entrada, f(m, n), é elevado a poténcia y

e multiplicado por uma constante, A4, de modo a obter-se g(m, n).

Imagens que ndo tenham sido devidamente corrigidas, no que diz respeito ao gamma, po-
dem aparentar ser demasiado claras ou escuras. Uma modificacdo na quantidade da correcéo
gamma aplicada, para além de influenciar o brilho global da imagem, altera também as propor-

¢bes do vermelho, verde e azul.

A maioria dos monitores de computador, independentemente do fabricante, possui uma

caracteristica em comum: todos eles apresentam uma curva de intensidade (luminancia ou brilho)
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em funcdo da tensdo elétrica com um comportamento muito semelhante ao de uma fun¢do qua-
dréatica de ordem igual a 2,5. Na prética, isto significa que um pixel de intensidade x seré projetado

pelo monitor com uma intensidade igual a x%° [47].

Esta pequena divergéncia pode ser solucionada através da corre¢do gamma. Conhecendo,
apriori, a relacdo entre a tensdo recebida pelo monitor e a intensidade por ele projetada, é possivel
corrigir-se o sinal antes que o0 mesmo seja recebido pelo monitor. Para tal, basta apenas elevar-se
o sinal de entrada a poténcia inversa do gamma do monitor em questéo (ver Figura 2.21).
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Figura 2.21: Representacdo grafica do mapeamento que caracteriza a correcdo gamma (para y =
[1.0;1.8;2.0;2.2;2.5]) de uma imagem (retirado de [47]).

2.8 Segmentacao

A segmentacdo, tal como mencionado anteriormente, é definida enquanto o processo atra-
vés do qual uma imagem é repartida em zonas distintas caracterizadas por pixeis com atributos
similares. Para ser significativa e Util para a andlise e interpretagdo de imagens, estas regides
devem estar fortemente relacionadas com 0s objetos ou caracteristicas de interesse. O sucesso da
andlise de imagem encontra-se inteiramente dependente desta etapa que, na maioria das vezes,
constitui o primeiro e um dos mais importantes passos do processamento. Apesar da relevancia e
da evolugdo notéria sentida ao longo do percurso dos algoritmos de segmentacéo, a obtencéao de
uma particdo precisa continua, atualmente, a representar um dos problemas mais desafiadores

inseridos no dominio da anélise de imagem digital.
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Metodologia Adotada

3.1 MATLAB

O algoritmo de segmentacdo proposto foi desenvolvido com o auxilio da plataforma
MATLAB. O MATLAB (uma abreviatura para MATrix LABoratory) trata-se de um software
interativo, altamente direcionado para o calculo numérico, que utiliza a matriz como elemento
base da sua estrutura de dados. Esta aplicacdo informatica, produzida pela empresa Norte-Ame-
ricana The Mathworks, Inc, possui um conjunto vasto de funcdes ja implementadas que se agru-
pam, consoante a area de aplicacdo, em bibliotecas denominadas por toolboxes. Contrariamente
ao que se verifica na maioria das linguagens classicas como Fortran, Basic ou C, no ambiente
MATLAB nao é necessario, entre outras tarefas habituais, a declaragdo de variaveis, utilizacao
de ponteiros ou alocacdo de memoria. Devido a estas, e muitas outras, facilidades providenciadas
por este programa, a resolucao de problemas relacionados com a analise numérica, calculo com
matrizes, processamento de sinais e construcao de graficos tornou-se bastante mais facil, rapida
e intuitiva [48].

Os comandos do MATLAB séo, normalmente, diretamente digitados na Janela de Coman-
dos (Command Window) e posteriormente executados pelo programa. No entanto, para além desta
possibilidade, 0o MATLAB é também capaz de processar sequéncias de comandos contidas num
ficheiro do tipo “.m”. Um algoritmo traduz-se em nada mais do que isto: uma sequéncia de co-
mandos bem definida que visa atingir um determinado objetivo previamente estipulado [49].As-

sim sendo, € necessario que, antes de se inicializar a etapa da implementacdo do algoritmo, se
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pondere, idealize e defina cada procedimento a adotar-se. Uma das ferramenta mais frequente-
mente aplicadas na esquematizagdo de algoritmos € o fluxograma. Esta técnica, desenvolvida por
Frank Gilberth em 1921, consiste numa representacdo grafica bastante intuitiva das diferentes
etapas que constituem um determinado processo em estudo [50]. Neste tipo de mapeamento, as
atividades sdo normalmente representadas através de figuras geométricas (tais como circulos, re-
tangulos, quadrados etc.), as quais possuem um significado especifico associado. Estes simbolos,
por sua vez, encontram-se interligados por setas, de acordo com o fluxo que caracteriza o processo
[51].

Apobs a elaboracdo do fluxograma que descreve um determinado algoritmo, o préximo
passo consiste em traduzir esse esquema para a linguagem de programacéo elegida, neste caso, 0
MATLAB.

Através do ambiente GUIDE (graphical user interface development environment) do
MATLAB, é possivel desenvolver-se, de um modo bastante rapido e intuitivo, a prépria interface
gréafica do utilizador (frequentemente abreviada por GUI, Graphical User Interface) [52]. Através
desta ferramenta o utilizador pode comunicar com o programa de um modo bastante mais simples
e intuitivo através da manipulacéo de inumeros controlos gréficos tais como barras de ferramen-
tas, menus, diferentes tipos de botGes, slidebars e indicadores visuais. Estes elementos podem ser
facilmente selecionados e manipulados pelo utilizador através do rato e/ou do teclado. A constru-
cao do GUI divide-se essencialmente em duas etapas principais: uma delas, consiste em produzir
0 design do layout (o qual é arquivado num ficheiro do tipo “.fig”) e a outra, na programagio das
fungdes callback (guardadas num ficheiro do tipo “.m”, M-file). Estas fungdes séo criadas auto-
maticamente no M-file sempre que um novo componente é introduzido no GUIDE e devem dis-
criminar o conjunto de operagdes que o utilizador pretende executar sempre que um determinado

controlo for ativado [53].

3.2 Interface grafica do utilizador

De modo a facilitar a compreenséo da interface grafica desenvolvida no decorrer desta tese
(ver Figura 3.2) subdividiu-se a mesma, espacial e funcionalmente, em trés zonas distintas: a
primeira, a qual permite abrir e guardar o Ficheiro que se pretende segmentar; a segunda, através
da qual é possivel (entre outras funcionalidades) visualizar, filtrar e transformar a intensidade da

Imagem selecionada; a terceira, desenvolvida para a Anélise e Segmentacéo.
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Figura 3.2: Interface grafica do utilizador desenvolvida no &mbito desta tese.

3.2.1 Abrir e guardar ficheiros

A primeira zona, localizada no canto superior esquerdo do GUI, permite ao utilizador
selecionar a imagem que pretende segmentar e guardar o resultado desse processo ou de outro
tipo de operages as quais a imagem tenha sido sujeita. Estas duas funcionalidades foram imple-
mentadas, respetivamente, através da aplicacao de dois conjuntos funcdes do MATLAB: uigetfile

e imread para abrir a imagem; uiputfile e imwrite para guardar as alteracdes efetuadas.

Uma caixa de dialogo surge sempre que um dos botdes pertencentes a esta regido da
interface é pressionado. No caso do botdo “Abrir”, esta janela permite ao utilizador selecionar ou
introduzir o nome do ficheiro com o qual pretende trabalhar. Neste projeto em especifico, como
o tipo de ficheiros a processar sdo imagens, restringiu-se o conjunto de ficheiros considerados por
este comando aos caracterizados pelas seguintes extensoes: “*.tif”, “*.png” e “*.jpg”. Cada um
destes formatos de imagem possui um conjunto de propriedades muito especificas que os tornam
mais indicados para diferentes circunstancias. Depois de se selecionar a imagem sobre a qual se
ir4 trabalha, a funcdo uigetfile ird retornar o nome e caminho do ficheiro indicado. Caso, por
algum motivo, o nome do ficheiro escolhido seja invalido, se prima sobre a opgao “Cancelar” ou
se encerre a caixa de dialogo, esta funcéo retorna o valor 0. Partindo do pressuposto que este
altimo cenario ndo se verifica, a imagem selecionada iré ser lida pelo programa (com o auxilio da
funcéo imread do MATLAB) e projetada no sistema de eixos (axesl) localizado aproximada-

mente no centro da zona inferior da interface.
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Depois de ter sido segmentada (ou simplesmente alterada) é possivel, pressionando o
botdo “Guardar”, gravar-se o resultado da aplicacéo desses procedimentos no computador. Ime-
diatamente ap0s esse clique surge uma nova caixa de dialogo que permite ao utilizador definir o
nome, diretoria e extensdo com que pretende guardar a ficheiro. Depois destes parametros terem
sido especificados, os seus valores sdo retornados pela funcdo uiputfile e usados pelo comando

imwrite para gravar a imagem com o nome, formato e diretoria previamente estipulados.

3.2.2 Visualizacdo e processamento de imagens

Na segunda zona da interface, localizada na parte inferior do GUI, podem ser identificados

guatro elementos principais: dois painéis e dois sistemas de eixos.
Transformacées de Intensidade

O primeiro painel, o dos ajustes, permite (como o proprio nome sugere) ajustar o brilho,
contraste e gamma da imagem, em qualquer fase do processamento. Cada um destes valores pode
ser interactivamente ajustado pelo utilizador através da manipulacdo de uma slidebar. No M-file,
estes ajustes sao aplicados a imagem através da funcdo imadjust. Esta fungdo, pertencente a tool-
box IPT (Image Processing Toolbox) do MATLAB, recebe quatro tipos de argumentos: o ficheiro
sobre o qual ird ocorrer a transformagcdo (f), o intervalo de intensidades da imagem de entrada
([low_in high_in]), o intervalo de intensidades da imagem de saida ([low_out high out]) e 0

valor assumido pelo parametro gamma [54]. A sintaxe associada a funcédo é dada por:

g = imadjust (f, [low_in high_in], [low_out high_out], gamma)

Através da aplicacdo deste comando é possivel, tal como enfatizado na Figura 3.2, mapear
os valores de intensidade da imagem original (f) em novos valores de intensidade a serem aplica-
dos a imagem de saida (g). Nesta figura, verifica-se que o valor assumido pelo pardmetro gamma
define curvatura da funcdo de mapeamento. Nos casos em que gamma é menor do que 1, a inten-
sidade da imagem aumenta (i.e., a imagem torna-se mais clara). Por outro lado, sempre que o
gamma for maior do que 1, a intensidade da imagem diminui (i.e., a imagem torna-se mais es-
cura). No caso especifico em que gamma € igual & unidade, 0 mapeamento é linear e, caso ndo
sejam aplicados outro tipo de ajustes, a imagem de saida sera exatamente igual & imagem de

entrada.
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A excecio de f e gamma, todos os elementos que compdem os argumentos da fungao imad-
just (low_in, high_in, low_out e high_out) apresentam valores normalizados e por isso compre-
endidosentre O e 1.

high_out

gamma < 1 gamma > |

low_out 7

low_in high_in low_in high_in low_in high_in

Figura 3.2: Diferentes tipos de mapeamento associados ao ajuste do gamma da imagem original através
da aplicagdo da fungdo imadjust (retirado de [55]).

Para aumentar o contraste da imagem é necessario expandir-se o intervalo de valores de
intensidade da imagem original. Um exemplo de uma funcg&o de transferéncia que visa o aumento
do contraste é apresentado na Figura 3.3. Um pardmetro muito utilizado para ajustar este para-
metro é a inclinagdo da fungéo de transferéncia aplicada. Sempre que a inclinagdo, relativamente
ao eixo horizontal, for superior a 45°, o contraste da imagem aumenta. Por outro lado, sempre

que a declive desta funcdo for inferior a 45°, o contraste da imagem diminui.

127

o
0 1277 255

Figura 3.3: Mapeamento correspondente a um aumento do contraste da imagem original (adaptado de

[56]).

Variagdes no brilho global de uma imagem traduzem-se em translacées horizontais na fun-
cao de transferéncia. Considerando, como referéncia, a funcéo caracteristica do mapeamento li-

near (representada a rosa tracejado na Figura 3.4), podemos verificar que a reta representada a
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preto nessa mesma figura consiste numa translacéo horizontal da primeira. Sempre que a transla-
¢do horizontal ocorrer da esquerda para a direita, o brilho da imagem diminui. Contrariamente,
sempre que a translacdo ocorrer da direita para a esquerda, o brilho da imagem aumenta.

vy
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(@\]
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N

—
(g ]

o
0 127 255

Figura 3.4: Mapeamento correspondente a uma diminuicdo do brilho da imagem original (retirado de

[56]).

Através da compreensdo do comportamento das fungdes de transferéncia aquando da exe-
cucdo de um determinado tipo de ajuste (contraste, brilho ou gamma), foi possivel determinar-se
0 conjunto de condic@es a atribuir a cada argumento da func¢do imadjust de modo a que estas

transformacdes pudessem ocorrer de um modo interativo.

Tal como mencionado anteriormente, a0 manipular-se cada uma das slidebars incluidas
nesta area da interface, é possivel ajustar o valor do brilho, contraste e gamma da imagem original.
Cada um destes controlos é caracterizado pelo intervalo de valores que o pardmetro que descreve
pode assumir e pelo valor com o qual devera ser inicializado. No caso do brilho e contraste, estas
estruturas séo inicializadas com o valor O e apresentam uma gama de valores compreendida no
intervalo: [-1;1].No caso do pardmetro gamma, a slidebar € inicializada a 1 e apresenta uma gama

de valores que varia entre 0.3 e 3.

Ao alterar-se a posigdo de cada slidebar é possivel visualizar-se o valor correspondente a
essa mesma posicdao no indicador visual (edit text) colocado a direita de cada barra ajustavel.
Imediatamente depois de ser projetado, este valor é lido e utilizado como parametro de entrada
da fungdo imadjust. Nesta etapa, foi necessario estabelecer-se inimeras condi¢cdes de modo a
poder abranger-se os diversos cenarios possiveis. Para além de se ter de definir, na propria sintaxe
da imadjust, as condigdes que conduzem a um aumento ou diminui¢do do brilho, contraste e
gamma foi necessério especificar-se ainda, fora desse comando, como proceder nos casos em que

um destes pardmetros é incrementado e posteriormente reduzido (ou vice-versa). Inicialmente,

48



esta ferramenta tinha sido desenvolvida de tal modo que os ajustes, obrigatoriamente, teriam de
ser aplicados sequencialmente de acordo com uma ordem previamente estabelecida (primeiro te-
ria de se efetuar o ajuste do brilho, depois do contraste e por Gltimo do gamma). Para além deste
inconveniente, este algoritmo falhava sempre que a barra era deslocada num sentido e posterior-
mente movida no sentido oposto. Depois de algumas alteragdes significativas no codigo, foi pos-
sivel otimizar-se esta aplicacdo de modo a:

- Poder ajustar-se a imagem de acordo com a ordem (e numero de vezes) que parecer mais

conveniente ao utilizador;

- Poder inverter corretamente o sentido da aplicagéo dos ajustes.

Filtragem espacial

O segundo painel, o da filtragem, permite transformar uma dada imagem através da apli-
cacdo Unica ou sucessiva de filtros espaciais. Neste conjunto de operadores foram incluidos, no-

meadamente, o filtro de média, mediana, gaussiano, Laplaciano e Sobel (vertical e horizontal).

Um dos principais problemas que afetam a qualidade de uma imagem digital consiste na
contaminagao da mesma com ruido. O ruido € definido, de um modo genérico, como um conjunto
de informagdes indesejaveis que se sobrepdem & informacao contida nas imagens. Os dois tipos
de ruido mais frequentemente detetados nas imagens sdo nomeadamente o Salt and Pepper (Sal
e Pimenta) e o ruido Gaussiano. Este ultimo é um ruido estatistico que apresenta uma distribuigao
de Gauss e que é normalmente originado por uma ma iluminacao, altas temperaturas ou problemas
associados a transmissdo da imagem. O ruido Salt and Pepper, normalmente, surge como conse-
quéncia de uma ma transmissdo de dados. Para atenuar tais ruidos, ao longo dos anos, foram
desenvolvidos inimeros métodos de suavizagdo. Um dos principais objetivos da aplicacdo destas
técnicas consiste em preparar as imagens para etapas posteriores do processamento, como por
exemplo a segmentacdo. A aplicacédo de filtros capazes de atenuar o ruido presente numa imagem
e simultaneamente preservar as suas caracteristicas € fundamental e deve ser incluida na etapa do
pré-processamento. De um modo geral, os métodos desenvolvidos para a atenuagdo do ruido Gau-
ssiano sdo menos eficientes que os métodos desenvolvidos para a atenuacgdo do ruido impulsivo
(ou sal e pimenta). Dentre as técnicas mais conhecidas de suavizagdo destacam-se a aplica¢do do
filtro de média, mediana e gaussiano. Estes trés métodos serdo posteriormente descritos bem

como a aplicacdo do filtro Laplaciano e Sobel (filtros de realce).
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Filtro de Média

Os filtros de média séo filtros simples aplicados frequentemente na etapa de pré-processa-
mento de imagem para a reducdo de ruidos.

Através desta técnica de filtragem, o valor da cada pixel da imagem de entrada € substituido
pela média aritmética dos valores de intensidade dos pixeis pertencentes a uma dada vizinhanca
(ver Figura 3.5). Quanto maior for o tamanho da méscara considerada, maior seré a perda dos
pequenos detalhes da imagem resultante, efeito conhecido por blurring ou desfocagem. De modo
a atenuar este efeito, diferentes tipos de ajustes a este algoritmo tém sido propostos. Uma dessas
otimizacg6es consiste em comparar o resultado obtido com um determinado limiar (T) antes de se
proceder & alteracdo da intensidade. O filtro de média pode ser desenvolvido através da fungéo
fspecial do MATLAB e aplicado a imagem através da funcéo imfilter.

R
9 %111 |1
11111

Figura 3.5: Filtro de média representado por uma mascara do tipo 3x3 (adaptado de [57]).

Filtro de Mediana

O filtro de mediana é um dos filtros de suavizacdo mais frequentemente considerados para
a eliminacédo do ruido impulsivo em imagens digitais. Este filtro ndo-linear atua substituindo o
valor de intensidade de cada pixel da imagem original pela mediana dos valores de intensidade
dos pixeis inseridos numa dada vizinhanga (ver Figura 3.6). O valor mediano € o valor que ocupa
a posicédo central de um dado conjunto de elementos organizado por ordem crescente (ou decres-
cente) de valores. Sempre que 0 nimero de elementos que compdem esse conjunto é par, a medi-
ana é dada pela média dos dois elementos que ocupam a zona central. Uma vantagem deste mé-
todo, comparativamente ao filtro de média, € que atravées da aplicagdo deste tipo de filtragem os
detalhes da imagem original sdo melhor preservados. Computacionalmente, este processo de fil-

tragem é aplicado & imagem através da funcdo medfilt2.

50



101{ 69| O

56 |255| 87

123] 96 |157

-2
[P8]

0 [56]69|87|96 101|123|157|255

Figura 3.6: Representagéo grafica de como computar a mediana de uma dada regido da imagem (adaptado
de [58]).

Filtro Gaussiano

A filtragem Gaussiana € uma técnica de suavizagdo de imagem frequentemente aplicada
na etapa do pré-processamento. A curva de Gauss, também conhecida como distribuicdo Normal
ou funcgdo de Gaussiana, ¢ uma das funcdes mais importantes da matematica e da estatistica. Esta
distribuicdo, quando considerada a duas dimensdes, pode ser utilizada para definir os pesos da
maéscara de convolugdo associada tipo de filtragem. A fungdo de Gauss, a duas dimensdes, é dada

pela seguinte expressao:

1 _x%+y?

e 20?2
2mo?

G(x,y) =

O resultado da convolugdo desta mascara com a imagem original sera tdo mais eficiente
quanto maior for a largura da curva de Gauss utilizada na construcéo ao kernel. A largura desta

curva é definida pelo valor do desvio padrdo (o) aplicado.

Este filtro, a semelhanga de outros, atua substituindo o cada pixel da imagem original pela
média ponderada dos pixeis incluidos numa dada vizinhanca. A grande diferenca, relativamente
a outros métodos, € que 0s peso atribuido a um determinado pixel da vizinhanca decresce a me-

dida que a distancia entre este e o pixel central aumenta.

Comparativamente ao filtro de média, verifica-se que este tipo de filtro, por possuir pesos
com valores distintos, preserva melhor os contornos da imagem original. Na Figura 3.7 é apre-

sentado um exemplo de uma mascara tipica de um filtro Gaussiano (neste caso especifico, com
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o igual a 1.4). O filtro gaussiano, a semelhanca do filtro de média, Laplaciano e Sobel, é obtido
computacionalmente através da funcdo fspecial do MATLAB e aplicado a imagem através da

funcao imfilter.

Figura 3.7: Exemplo de uma mascara de convolugéo (5x5 pixeis) para a aplicagdo do filtro Gaussiano
(com o = 1.4) (retirada [59]).

Filtro Laplaciano

O Laplaciano L(x,y) de uma fungéo bidimensional f(x,y) consiste na sua derivada de se-

gunda ordem, a qual é definida por:

8%f 8%f
Moy =5at 5y

Esta equacgdo pode ser convertida numa mascara, por exemplo do tipo 3x3, igual ou seme-

Ihante as matrizes apresentadas na Figura 3.8.

0|1]0 111 -1 2 |-1
1 |-4] 1 1 |-8 1 2 -4 2
0| 1]0 1|11 ~1| 2]-1

Figura 3.8: Trés exemplos comuns de mascaras de convolugéo (3x3) para a aplicacéo do filtro Laplaciano
(retirada de [60]).

Sendo o Laplaciano uma derivada, a soma dos seus coeficientes terd de ser obrigatoria-

mente nula. Normalmente o coeficiente associado ao pixel central da mascara é negativo e 0s
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restantes pixeis positivos no entanto, tal como podemos observar através dos exemplos acima

destacados, a situacdo inversa e outras variantes também séo igualmente validas.

No caso em que f(x,y) € uma imagem, a convolucdo com este filtro ira substituir o valor de
cada pixel da imagem original pela média ponderada dos pixeis vizinhos. A aplicacdo do filtro
Laplaciano ir& atuar de modo a realcar as regides da imagem onde ocorrem mudangas bruscas de
intensidade, sendo por isso o Laplaciano normalmente utilizado para a dete¢éo de contornos.

Filtro Sobel

O filtro Sobel é um operador frequentemente aplicado no processamento de imagem que,

a semelhanga do filtro Laplaciano, visa realgar os contornos da imagem original

Este filtro calcula, para cada pixel, o gradiente de intensidade da imagem nesse ponto. Este
parametro consiste num vetor que é definido por uma direcdo (da maior variagéo de claro para
escuro) e pela quantidade de variagdo que ocorre ao longo dessa direcdo. Como os limites dos
objetos presentes na imagem, geralmente, correspondem a zonas de variag@es intensas claro-es-

curo, este algoritmo consegue facilmente detetar os contornos da imagem.

A aplicag&o deste filtro a imagem original ocorre através da convolugdo desta imagem com

duas matrizes do tipo 3x3, as quais se encontram destacadas na Figura 3.9.

101 12 1
G,=|-2|0]2 Gy=10|0]0
1101 1] -2] -1

Figura 3.9: Mascaras (3x3) utilizadas para a aplicagdo (vertical e horizontal) do filtro Sobel (adaptado de

[61]).

Enquanto a matriz G, é utilizada para detetar as variagdes horizontais na intensidade da

imagem, a matriz G,, deteta as variagOes verticais.

Por sua vez, a magnitude, G, e a direcdo, 0, do gradiente sdo definidos por:

G= /ze +G,*
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Sistemas de eixos

O sistema de eixos apresentado imediatamente a esquerda do painel de filtragem, tal como
mencionado anteriormente, permite visualizar a imagem inicialmente selecionada e o resultado
das suas respetivas alteracdes. Por sua vez, o sistema de eixos localizado a direita do primeiro foi
programado de modo a projetar, a cada instante, o histograma da imagem em processamento.

3.2.3 Analise e Segmentacao

A terceira zona da interface foi desenvolvida para a aplicagdo da segmentacgdo as imagens.
Neste painel foram incluidos alguns elementos que, embora ndo se relacionem diretamente com
o0 algoritmo desenvolvido, foram essenciais, ao longo do processo, para analisar determinadas

caracteristicas da imagem.

O primeiro conjunto de elementos a ser considerado, apresentado no painel do “Pixel”,
permite ao utilizador visualizar, através de um simples clique, os valores das coordenadas espa-

ciais e o nivel de intensidade associados a um determinado pixel de interesse.

O segundo conjunto de elementos, destacado no painel da “Analise”, permite calcular e
visualizar o resultado da média e da mediana dos valores de intensidade associados a uma deter-
minada area da bactéria (de dimensdes pré-definidas e posicao ajustavel) e de uma area retangular
do background (de posicao e dimensdes ajustaveis). A partir destes parametros € possivel anali-
sar-se, de um modo mais pratico e rapido, a forma como os diferentes niveis de intensidade se

distribuem na imagem.

Inicialmente, esta ferramenta foi bastante Gtil para perceber, aproximadamente, quais 0s
niveis de intensidade que constituiam o plano de fundo da imagem, as bactérias ou qualquer outra

regido considerada relevante para o estudo.

Para executar este conjunto de calculos é necessario, antes de qualquer outro procedimento,
pressionar-se o botdo “Analisar”. Assim que este controlo ¢ acionado, surge uma janela informa-
tiva que solicita ao utilizador que faga um clique, aproximadamente, no centro de uma das bacté-
rias observadas na imagem. Depois de a bactéria pretendida ter sido selecionada, as coordenadas

da imagem associadas a esse evento (m, n) sdo guardadas e em redor dessa localizacao é definida
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uma regido quadrangular (de dimensGes 15 x 15), a qual serd utilizada para o calculo represen-
tativo da média e da mediana dos valores de intensidade associados as bactérias. Estes dois para-
metros estatisticos sdo obtidos através da aplicacdo de duas funcdes do MATLAB: a fun¢do mean
(para o célculo do valor médio) e a fungdo median (para o célculo do valor mediano). Por Gltimo,
estes valores sdo projetados na coluna de elementos localizada mais a direita no painel, a qual diz
respeito a analise estatistica das E. coli. De seguida, uma nova janela informativa emerge, a qual
exige ao utilizador a selecdo de uma area do background para andlise. Recorrendo a funcao
imcrop do MATLAB, € possivel definir-se interactivamente, com o auxilio do rato, o tamanho e
a posicao deste elemento. Depois do utilizador ter selecionado a regido de interesse, as restantes
etapas do processo seguem exatamente 0 mesmo protocolo adotado para o caso das bactérias.
Imediatamente ap6s o valor da média e da mediana terem sido calculados, os seus resultados séo

projetados na coluna de elementos localizada mais & esquerda no painel.

O terceiro elemento, pertencente ao painel da “Segmentacdo”, como o proprio nome Su-
gere, permite aplicar o algoritmo de segmentacdo desenvolvido no @mbito desta tese. Este topico

ird ser descrito, de um modo pormenorizado, no subcapitulo subsequente.

3.3 Algoritmo

O algoritmo de segmentagdo desenvolvido no ambito desta tese pode ser separado em 7
etapas distintas, as quais irdo ser abordadas, de um modo sequencial e pormenorizado, ao longo
deste subcapitulo. A medida que o protocolo desenvolvido for sendo explicado, resultados ilus-

trativos de cada transformacao aplicada & imagem véo sendo apresentados.

Um dos principais objetivos que impulsionou o desenvolvimento deste algoritmo foi
transformar o processo de segmentacéo das Escherichia coli (contidas nas imagens providencia-
das pelo LBD) numa abordagem simples, rapida, intuitiva e que exigisse 0 minimo de interagdo

possivel por parte do utilizador.

Atualmente, 0 método que tem sido empregue para este efeito requer inicialmente, para
cada bactéria, a execucao de dois cliques (um em cada extremidade da E. coli). Ap6s a execucao
desta tarefa, surge no plano da imagem um conjunto de n pontos ajustaveis que se distribuem
uniformemente ao longo do segmento de reta que une os dois extremos de cada bactéria. De
seguida, cada ponto € individualmente ajustado na imagem de maneira a que, no final, cada con-
junto de pontos possa assumir a forma da bactéria & qual diz respeito. Considerando que uma
imagem pode possuir dezenas ou até mesmo centenas de bactérias, este método torna-se facil-

mente demasiado exaustivo e demorado.
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Com o algoritmo proposto nesta dissertagdo, procurou-se reduzir o nimero de cliques por
bactéria para apenas um e, a partir dai, tornar o processo de segmentacdo tdo automatico quanto
possivel.

Este algoritmo baseia-se na aproximacdo da morfologia de cada bactéria a uma série de
circulos de raio r, correspondendo r a largura (ou didmetro) da E. coli considerada (ver Figura
3.10). Inicialmente, é definido um primeiro circulo que, através de um conjunto de condicdes, se
ajusta a dimensdo da largura do microrganismo ao qual diz respeito. Este primeiro circulo, de
modo a ser diferenciado dos restantes, passara a ser denominado por circulo central (por se posi-
cionar, aproximadamente, no centro da bactéria). A partir deste elemento inicializador serdo ge-
rados n circulos que se propagam em dire¢des opostas na bactéria. Considerando, como exemplo,

uma E. coli disposta horizontalmente no plano da imagem, isto implicaria que, nesta fase inicial,

n ., . - . \ . . , n .
2 circulos seriam posicionados a direita do circulo central e S a esquerda.

n=0 i=0
n=2 1=1
n=4 i1=2
'n=6 i=3

Figura 3.10: Representagéo grafica do procedimento associado ao algoritmo de segmentagéo proposto.
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O presente algoritmo foi projetado para que a cada iteragdo, i, fossem gerados dois circu-
los centralizados em pontos da imagem progressivamente mais distantes do circulo central. As-
sim, a cada iteragdo, o nimero de circulos (N) que preenchem o interior da bactéria é obtido

atraves da seguinte expressao:
N=2+1
onde
i=0,1,...,1

Caso o circulo central, inicialmente, ndo tenha sido corretamente posicionado, isto podera
implicar que, numa dada iteracdo, j, um dos dois circulos gerados atinja uma das extremidades
da bactéria sem que o outro tenha detetado a extremidade oposta. A partir desde momento, apenas
o circulo que ndo atingiu nenhuma extremidade seré considerado para continuar a preencher a
bactéria e neste caso o numero total de circulos passara a ser calculado, até que a bactéria esteja
completa, através da seguinte equacao:

N=2 +1+i
comj = 0,1..,jei =01,..,1

3.3.1 Imagens

As imagens que serviram de objeto de estudo para o desenvolvimento do presente algo-
ritmo, tal como mencionado anteriormente, sdo imagens obtidas por microscopia de contraste de
fase e providenciadas pelo LBD especificamente para este projeto. Distribuidas por este conjunto
de imagens monocromaéticas (com 2560x1920 pixeis a 8 bits), encontram-se diversas populacdes
de Escherichia coli. Estes microrganismos, tal como se pode verificar na Figura 3.11, sdo repre-
sentados com uma tonalidade de cinza mais escura do que a tonalidade que caracteriza do plano
de fundo da imagem. Esta propriedade é indicativa de que este conjunto de imagens apresentam

um contraste de fase positivo.
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Figura 3.11: Exemplo das imagens disponibilizadas pelo Laboratory of Biosystem Dynamics. A imagem
destacada na figura representa apenas uma porgao, composta por 681x 601 pixeis, da imagem original.

3.3.2 Etapa 1: Filtragem

O pré-processamento de imagem é uma das etapas que mais influéncia exerce nos resul-
tados de segmentacdo obtidos. Esta etapa traduz-se, frequentemente, na aplicagéo de um conjunto
de métodos que atuam de modo a realcar determinadas caracteristicas na imagem (como por
exemplo, os contornos de um dado objeto de interesse) ou de modo a atenuar eventuais ruidos

que se sobreponham & informac&o que ira ser posteriormente processada.

No caso concreto das imagens fornecidas pelo LBD, foi possivel identificar-se, logo a
partida, uma caracteristica considerada indesejavel: a contaminagdo das imagens com ruido do

tipo Gaussiano.

O ruido Gaussiano é um tipo de ruido habitualmente originado pelos sistemas de aquisi-
¢do de imagem digital. Algumas das causas mais comuns associadas ao aparecimento desta con-
taminacdo sdo nomeadamente uma ma iluminacgdo, temperaturas elevadas ou problemas na trans-
missdo de dados. Através do pré-processamento de imagens, é possivel atenuar parcialmente os
efeitos desta interferéncia na imagem. No entanto, esta atenuacao provoca, ha maioria dos casos,
a perda de alguns detalhes presentes na imagem. Algumas das técnicas espaciais que visam sua-

vizar este tipo de ruido sdo nomeadamente o filtro de média e o filtro Gaussiano [62].

Depois de se avaliar o resultado da aplicacéo de cada método de suavizacao (mencionado
no paragrafo anterior) ao conjunto de imagens em estudo, verificou-se que aquele que melhores

resultados produzia era o filtro de média de dimensdes 5x5. Através desta técnica de filtragem,
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foi possivel reduzir-se significativamente o efeito do ruido Gaussiano sem se perder, em demasia,
a nitidez dos contornos das bactérias. O resultado desta etapa pode ser visualizado na Figura
3.12, na qual se encontra realgada uma zona especifica da imagem original e a zona correspon-

dente na imagem pré-processada.

Figura 3.12: Exemplo da aplicagdo do filtro Gaussiano para a atenuagéo do ruido da imagem. O
nivel do contraste e brilho de ambas as imagens foi aumentado de modo a facilitar a visualizagao do resul-
tado da suavizagdo. (A) Imagem original; (B) Imagem suavizada.

3.3.3 Etapa 2: Extracao de contornos

De modo a aplicar-se o algoritmo de segmentacdo desenvolvido, foi necessario, ainda
associado a etapa do pré-processamento, extrair-se o conjunto de contornos que definem a mor-
fologia, posicdo e distribui¢do das bactérias na imagem. Com este objetivo em mente, desenvol-
veu-se um procedimento computacional bastante simples composto por trés métodos estrategica-

mente adotados.
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Através da aplicacdo do primeiro e segundo método, foi possivel obter-se uma binariza-
cao da imagem previamente filtrada. A binarizagdo consiste no processo através do qual uma
imagem, definida inicialmente em tons de cinza, é convertida numa representacao binaria isto €,
numa imagem composta por apenas por dois niveis de intensidade (tipicamente, o branco e o
preto). Esta técnica, por si s@, é frequentemente empregue enquanto algoritmo de segmentacéo
no entanto, quando aplicada ao conjunto de imagens de estudo deste projeto, 0s seus resultados
revelaram-se insuficientes e por isso a binarizacéo foi introduzida apenas como mais uma etapa
do algoritmo de segmentagdo proposto [63]. O principal objetivo associado a esta técnica consiste
em separar os diversos objetos contidos na imagem do plano de fundo. Para tal, é necesséario
definir-se um limiar de intensidade (também denominado por threshold), o qual ird ser comparado
com o valor de cada pixel pertencente a imagem original. Caso o valor de intensidade assumido
por um dado pixel seja inferior ao valor previamente estabelecido para o threshold, o pixel em
guestdo passara a ser representado com a cor preta; caso contrario, o pixel passara a ser represen-
tado pela cor branca. Atualmente existem inimeros métodos que podem ser utilizados para de-
terminar o valor ideal a atribuir ao threshold. Uma das técnicas mais frequentemente aplicadas
para determinar um limiar 6timo de intensidade é o método de Otsu. Este algoritmo revela-se
bastante eficiente nos casos em que a imagem original é representada por um histograma do tipo
bimodal (isto é, um histograma onde podem ser observados apenas dois picos). O principio de
funcionamento associado a este método consiste em aproximar o histograma da imagem a duas

fungdes Gaussianas e definir um valor de threshold que minimize a variancia intra-classes [64].

Ao analisar-se, a titulo de exemplo, o histograma da imagem filtrada destacada na Figura
3.12 (B), verificou-se que esta representacdo se tratava de um histograma do tipo bimodal. Assim
sendo, como primeira etapa do processo de binarizacao, aplicou-se o comando graythresh a ima-
gem de entrada. Através desta funcéo, baseada no método de Otsu, foi possivel determinar-se o
valor de threshold 6timo para a executar a binarizacdo da imagem. O histograma considerado
neste exemplo encontra-se destacado a vermelho na Figura 3.13. A azul, nesta mesma figura,

pode ser visualizado o histograma acumulado da imagem considerada.
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Figura 3.13: Histograma e histograma acumulado da imagem presente na Figura 3.11.

Depois do valor ideal para o threshold ter sido calculado, esse valor é seguidamente uti-
lizado para converter a imagem filtrada numa imagem binéria. Esta transformacédo é implemen-
tada através da fungdo imbinarize, a qual opera substituindo todos os valores da imagem acima
de um determinado valor de threshold por 1 e os restantes por 0. O resultado da aplicacdo destes

dois primeiros métodos é realgado na Figura 3.14, abaixo destacada.

(A) (B)

< '\

Figura 3.14: Exemplo da aplicagdo do processo de binariza¢ao baseado no método de Otsu
a imagem suavizada. (A) Imagem suavizada; (B) Imagem binarizada.

Por dltimo, de modo a extrair-se os contornos das bactérias, foi necessario submeter-se a
imagem binarizada a um processo de filtragem de dete¢édo de bordas. O filtro selecionado para
este efeito foi o filtro Laplaciano, o qual pode ser computacionalmente construido através da

funcdo fspecial do MATLAB e aplicado & imagem atraves do comando imfilter. A convolugéo
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da imagem binarizada com este operador matricial produz uma nova imagem constituida apenas
pelas transicGes de intensidade e pequenos detalhes. O resultado desta filtragem pode ser visuali-
zado na Figura 3.15, abaixo apresentada.

<\

Figura 3.15: Exemplo da aplicacdo do processo do operador Laplaciano a imagem binari-
zada. (A) Imagem binarizada; (B) Imagem obtida através da aplicacédo do filtro de Laplace.

3.3.4 Etapa 3: Selecao de bactérias

ApoOs a extragdo dos contornos que delimitam as bactérias distribuidas na imagem de
entrada, é gerada pelo programa uma janela informativa que solicita ao utilizador que selecione,
por intermédio de uma série de cliques, o conjunto de bactérias que pretende segmentar. E espe-
cificado, na informacdo contida nesta janela, que cada clique deve ser efetuado, aproximada-

mente, no centro de cada bactéria-alvo.

Depois de se pressionar o botdo “OK” associado a esta janela informativa, o processo de
selecdo de bactérias € inicializado e, imediatamente depois, surge na imagem um sistema de eixos
movel. Este elemento, introduzido na figura atraves da funcdo ginput(n), permite ao utilizador
identificar n pontos na imagem, movimentado o cursor com o auxilio do rato. A cada clique efe-

tuado, este comando retorna as coordenadas do local da imagem onde ocorreu esse evento.

Este processo de selecdo foi implementado de modo a que cada bactéria, a excecéo da
Gltima, possa ser iterativamente selecionada pelo utilizador com o auxilio do botéo esquerdo do
rato. A Gltima bactéria, por sua vez, devera ser identificada com o botdo direito. Esta distin¢éo
visa sinalizar o programa que j& ndo existem mais bactérias a segmentar. Com o objetivo de evitar,
por lapso, a ocorréncia de dois cliques numa mesma bactéria, implementou-se uma funcéo que

converte cada pixel selecionado, a medida que os cliques forem sendo executados, num pixel de
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cor branca. Desta forma, tal como demonstrado na Figura 3.16, é possivel identificar quais as

bactérias que ja foram selecionadas e as que ainda estdo por assinalar.

4 Segmentation Window

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~

DEde N\ 9DEL- A0 am

Figura 3.16: Exemplo do resultado obtido através da etapa da sele¢éo de bactérias. Na porgéo
da imagem realgada encontra-se destacada uma bactéria previamente selecionada pelo utilizador e agora
identificada e distinguida através de um pixel de cor branca.

3.3.5 Etapa 4: Ordenacao das bactérias selecionadas

A medida que as bactérias vao sendo selecionadas pelo utilizador, uma matriz contendo
as coordenadas espaciais dos centros de cada microrganismo assinalado, vai sendo produzida. A
partir desta estrutura de dados, devidamente organizada, pretende-se gerar, para cada bactéria

assinalada, um circulo central que se ajuste a dimensao da sua largura.

Sabemos que a Escherichia coli é uma bactéria bacilar, isto é, uma bactéria cuja morfo-
logia se assemelha & de um bastonete. Este tipo de formato pode ser aproximado a uma estrutura
geométrica semelhante a destacada na Figura 3.17, a qual é formada por dois semicirculos de
raio r (que definem a largura da bactéria) e um retangulo de comprimento [ (que determina o

tamanho do microrganismo).
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Figura 3.17: Aproximagdo da morfologia da E. coli a um modelo geométrico constituido por um retan-
gulo e dois semicirculos.

Na introducéo teorica foi mencionado que a Escherichia coli possui um didmetro aproxi-
madamente igual a 0.5-1.0 um; em pixeis, o valor deste pardmetro também ndo deverd variar
significativamente. Depois de se efetuar uma série medidas, com o auxilio de algumas das ferra-
mentas previamente desenvolvidas e de outras providenciadas pelo do MATLAB, calculou-se a
média da largura (ou diametro) das E. coli presentes nas diferentes imagens e obteve-se, para este
pardmetro, um resultado aproximadamente igual a 18 pixeis (default). Para novos conjuntos de
imagem que sejam introduzidos, este parametro deveréa ser recalculado e, caso se verifique que o
valor obtido varia significativamente do valor médio default, alguns pardmetros do algoritmo (a
partir deste ponto identificados com um “””) deverao ser devidamente ajustados. Este valor servira
de referéncia para inimeras etapas do algoritmo proposto, inclusivamente a proxima etapa atraves
da qual o tal circulo central de dimensdes ajustaveis é formado. Este processo possui uma com-
plexidade e eficiéncia que, como iremos verificar mais adiante, depende diretamente da vizi-
nhanca na qual se insere cada pixel definido pelo utilizador como o centro de uma dada bactéria.
Este procedimento sera tdo mais simples e eficiente sempre que, na vizinhanga desse pixel central,
sejam detetados pixeis pertencentes ao contorno da bactéria (isto &, pixeis representados pela cor
branca). Assim sendo, de modo a averiguar qual o tipo de vizinhanca na qual se insere cada centro
considerado, desenvolveu-se um método que verifica, para cada bactéria-alvo, o valor de cada
pixel incluido ao longo de uma circunferéncia de raio 11° (um valor intensionalmente acima do
valor médio do raio obtido) definida em redor do ponto selecionado pelo utilizador como centro

dessa mesma bactéria.

Através desta etapa, é possivel discriminar dois tipos de vizinhanga: uma vizinhanga na
qual séo detetados pixeis pertencentes ao contorno das bactérias - ver Figura 3.18 (A) e (B) - e
uma vizinhanca na qual apenas séo detetados pixeis pertencentes ao plano de fundo da imagem —
ver Figura 3.18 (C).
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(A) (B) ©

Figura 3.18: Tipos de vizinhanca detetados na etapa da ordenacao das bactérias seleciona-
das. (A) Ocorre a intersecdo da circunferéncia de vizinhanca (de raio 11") com duas bordas da bactéria;
(B) Ocorre a interse¢do da circunferéncia de vizinhanca apenas com uma das bordas da bactéria; (C) A
circunferéncia de vizinhanga ndo interseta nenhuma das bordas da bactéria selecionada.

Depois de todos os centros terem sido classificados de acordo com a sua vizinhanca, a
matriz composta pelas coordenadas dos pontos selecionados pelo utilizador é reorganizada de
modo a que 0s centros que possuem uma vizinhanga que interseta o contorno das bactérias sejam

priorizados relativamente aos restantes.

3.3.6 Etapa 5: Criacao do circulo central

Antes de se desenvolver, para uma dada bactéria selecionada, um circulo central é neces-
sario criar-se uma cor através da qual este microrganismo sera, daqui em diante, representado e
distinguido. Para efetivar este procedimento, foi criado (para cada E. coli identificada) um vetor
composto por trés elementos. A dimens&o e orientacdo deste vetor bem como os valores assumi-
dos por cada um dos seus elementos pretendem simular os componentes RGB (“Red”, “Green” e
“Blue”) que definem a cor dos pixeis das imagens digitais. Depois desta estrutura de dados ter
sido criada, é atribuido a cada posigao desse vetor um valor aleatorio compreendido entre 0 e 255.
Sabendo que cada pixel é composto por 3 componentes RGB (um para cada cor) e que cada
componente pode assumir 1 de 256 valores de intensidade, através deste modelo é possivel gerar-
se um total de 28*3 (ou, 16.777.216 ) cores distintas. Deste conjunto de combinagGes apenas se
excluiu a possibilidade de ser gerada a cor preta (por ser caracteristica do background) e a cor

branca (por ser caracteristica do contorno das bactérias).

Apos a concretizacdo deste passo inicial, fundamental para discernir as diferentes bacté-

rias presentes na imagem, é inicializado o processo que conduz & formag&o do circulo central.
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Este processo é propagado de bactéria para bactéria de acordo com a ordem previamente estabe-

lecida pela matriz de dados resultante da etapa anterior.

Numa primeira fase deste processo, ira ser efetuada uma reavaliacdo da vizinhanga na
qual cada centro considerado se insere. Nesta anélise, em vez de se observar apenas 0s pixeis
incluidos ao longo de uma circunferéncia de vizinhancga de raio 117, consideram-se também outras
circunferéncias de vizinhanga com raios compreendidos no seguinte intervalo de valores [2; 127].
Deste modo, a regido de vizinhanga considerada passa a abranger uma area da imagem semelhante
a destacada a cinza na Figura 3.19: um anel circular.

Figura 3.19: Anel circular que representa a vizinhanca considerada para cada bactéria selecionada na
etapa da criacdo do circulo central.

Cada circunferéncia que compde este anel sera analisada individualmente, comegando na

de menor raio e terminando na circunferéncia caracterizada pelo raio superior.

Através da analise dos elementos que compdem as circunferéncias € possivel definir-se,

para cada uma delas, quatro tipos de vizinhanga:

= Vizinhancga 1: Sempre que forem detetados, para além dos elementos que constituem o
plano de fundo da imagem, um ou mais pixeis de cor branca e nenhum pixel colorido;

= Vizinhancga 2: Sempre que forem detetados, para além dos elementos que constituem o
plano de fundo da imagem, um ou mais pixeis coloridos e nenhum pixel de cor branca;

= Vizinhancga 3: Sempre que forem detetados, para além dos elementos que constituem o
plano de fundo da imagem, pixeis brancos e pixeis coloridos;

= Vizinhancga 4: Sempre que o conjunto de pixeis detetados for composto apenas por ele-

mentos respeitantes ao plano de fundo da imagem;

De seguida, ird descrever o modo como os circulos centrais sdo formados, consoante o tipo

de vizinhanga na qual se inserem.
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Vizinhanga 1

Uma dada circunferéncia de vizinhanga de raio r sera classificada como uma vizinhanca
do tipo 1 sempre que este conjunto de pontos intersetar as bordas da bactéria. Esta intersecdo pode
ocorrer em apenas uma das laterais da bactéria (tal como ilustrado na Figura 3.20 (A)) ou entdo,
em ambas as laterais (tal como ilustrado na Figura 3.20 (B)). Para averiguar em qual das situa¢Ges
se insere a circunferéncia de vizinhanga considerada, calcula-se a distancia que separa cada com-
binacdo de dois pixeis brancos detetados, d. Considerando dois pontos genéricos A e B, definidos
respetivamente por Py = [x,4;y4] € por Py = [xp; yg], este valor é obtido através da seguinte

expressdo matematica:

dap = /(x5 — x2)% + (V5 — Ya)?

Caso se verifique, para um determinado par de pixeis brancos, que a distancia que 0s
separa € igual ou superior a 2 X r - 1 pixeis, conclui-se que foram detetados pixeis pertencentes
a ambas as laterais da bactéria. Para este caso em particular, em redor do ponto indicado pelo

utilizador como centro da bactéria, é gerado um circulo de raio r .

(A) (B)

Figura 3.20: (A) Intersecéo da circunferéncia de vizinhanga com uma das bordas da bactéria; (B) inter-
secdo da circunferéncia de vizinhanga com ambas as laterais da bactéria considerada.

Caso ndo se detete, para a circunferéncia considerada, nenhum par de pixeis brancos
separados por este espacamento ou sO se detete um Unico pixel branco, entéo o centro da bactéria
ir4 ser transladado na imagem. Este movimento ira ocorrer no sentido oposto ao do vetor que une
o0 centro da circunferéncia e o primeiro pixel branco a ser detetado (representado a vermelho na
Figura 3.21) até que a distancia entre estes dois pontos seja superior a r — 1 . Depois do centro

do circulo central ter sido ajustado, o raio da circunferéncia de vizinhanga aumenta.
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Figura 3.21: Representagdo do vetor que une o centro da bactéria considerada ao primeiro pixel branco a
ser detetado.

Caso se mantenha, para a nova circunferéncia, 0 mesmo tipo de vizinhanca, todo o
procedimento descrito até este ponto volta a ocorrer. O processo termina sempre que forem
intersetadas as duas bordas da E. coli ou sempre que o raio da circunferéncia de vizinhanga atinja
um valor igual a 10” pixeis. Neste caso, 0 centro mantém-se estatico e gera-se em torno desse
ponto um circulo de raio 9”. Alguns dos resultados obtidos para este tipo de vizinhanga podem
ser visualizados na Figura 3.22. Nesta imagem encontram-se destados trés exemplos para o cado
em que as duas bordas sdo intersetadas (A) e outro trés para quando apenas uma das delas é
detetada (B).

Figura 3.22: Resultados exemplificativos da aplicacdo da etapa da criagdo do circulo central

em bactérias inseridas numa vizinhanca inicial do tipo 1. (A) Exemplos em foram detetadas as
duas bordas da bactéria selecionada; (B) Exemplos em que foi detetada apenas uma borda da bactéria sele-
cionada.
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Vizinhanga 2

Uma dada circunferéncia de raio r é classificada como vizinhanca do tipo 2 sempre que
intersetar um ou dois circulos respeitantes a outras bactérias. De modo a determinar o nimero de
circulos intersetados, a semelhanca do que se efetuou para a vizinhanca do tipo 1, calcula-se a

distancia entre cada combinacdo de dois pixeis coloridos detetados.

Caso se verifique a existéncia de um par de pixeis coloridos separados por uma distancia
igual ou superior a 2 x r - 1 pixeis, conclui-se que houve interse¢do da circunferéncia de vizi-
nhanga com os circulos inerentes as duas bactérias mais proximas. Assim sendo, ir& gerar-se, para
a E. coli considerada, um circulo centrado no ponto médio do segmento de reta que une 0s centros
dos dois circulos vizinhos mais préximos. O valor do raio associado a este circulo central é obtido
através pela seguinte expressdo:

dap — T4 — T3

r = )

onde d,p representa a distancia que separa os centros dos circulos A e B, 14 0 raio que

caracteriza o circulo A e r5 0 raio que caracteriza o circulo B.

Este tipo de ajuste encontra-se representado na Figura 3.23, abaixo destacada.

{ " i Y ' "‘\“'/ ’ | { ' i Y ’ “\“'/ \
:

Figura 3.23: Representacio do tipo de ajuste aplicado sempre que sdo detetadas duas bactérias a uma

distancia igual ou superior a 2 X r - 1 pixeis do centro da bactéria considerada.

Caso a condigéo anterior ndo se verifique, conclui-se que a circunferéncia de vizinhanca
considerada intersetou apenas um Unico circulo. Neste caso particular, o centro da bactéria sera
deslocado . + r — 1 pixeis na imagem (relativamente ao centro do circulo mais préximo). Na
expressdo do deslocamento 7, representa o raio do circulo intersetado pela circunferéncia de vi-
zinhanga de raio r. Este movimento ira ocorrer no sentido oposto ao do vetor que une o centro da
circunferéncia de vizinhanca e o centro do circulo ao qual pertencem os pixeis coloridos detetados

(representado a vermelho na Figura 3.24).
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Figura 3.24: Representacdo do vetor que une o centro da bactéria considerada ao primeiro pixel colorido

a ser detetado.

Depois deste deslocamento ter sido efetuado, o raio da circunferéncia aumenta e, caso se
mantenha o0 mesmo tipo de vizinhanca e circunstancias, este procedimento volta a ser executado
até que se intersetem dois circulos ou até que o raio da circunferéncia seja igual a 10" pixeis.
Sempre que esta Ultima situacdo ocorrer, o centro da bactéria deixa de se movimentar e gera-se,
em torno desse ponto, um circulo de raio 9. Na Figura 3.25 encontram-se destacados dois
exemplos-tipo dos resultados obtidos através desta metodologia um, para o caso da intersecao ter

ocorrido com apenas um circulo (A) e outro, para quando séo intersetados dois circulos distintos

(B).

Figura 3.25: Resultados exemplificativos da aplicacio da etapa da criagdo do circulo central
em bactérias inseridas numa vizinhanca inicial do tipo 2. (A) Exemplo dos casos em que a Cir-
cunferéncia de vizinhancga interseta apenas um circulo central referente a outra bactéria; (B) Exemplo dos
casos em que a circunferéncia de vizinhanga interseta dois circulos centrais.
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Vizinhanga 3

Uma vizinhanca do tipo 3 surge sempre que sejam detetados, na mesma circunferéncia
de vizinhanca, pixeis brancos e pixeis coloridos. Neste caso, a abordagem a adotar é bastante mais
simples do que as abordagens aplicadas aos dois tipos de vizinhanca anteriormente apresentados.

Ao serem detetados estes dois tipos de pixeis numa dada circunferéncia de vizinhanca de
raio r, 0 primeiro passo a executar consiste em calcular para cada par de pixeis (contituido por
um pixel branco e outro colorido) a distancia que os separa. Depois de esta operacdo ter sido
aplicada a todas as combinacdes possiveis, é gerado um conjunto de resultados organizados huma
matriz. A partir desta estrutura de dados determina-se o par de pixeis que se encontra separado

por uma menor distancia.

Depois deste par ter sido detetado, segue-se a etapa de formacgéo do circulo central. Este
elemento ira centralizar-se no ponto médio do segmento de reta que une os dois pixeis do par
considerado e ira ser caracterizado por um raio igual a metade da distancia que separa estes dois
pontos. Dois resultados exemplificativos da aplicacdo deste ajuste sdo apresentados na Figura
3.26.

Figura 3.26: Resultados exemplificativos da aplicacéo da etapa da criagdo do circulo central em bactérias
inseridas numa vizinhanca inicial do tipo 3.

Vizinhanga 4

Uma vizinhanca do tipo 4 consiste numa circunferéncia de raio 9 que ndo detetou nenhum
pixel colorido nem branco. Para este caso especifico, continuam a definir-se vizinhangas até se
atinja o limite maximo: um raio igual a 12" pixeis. Durante este processo, caso se detete algum

ponto ndo pertencente ao plano de fundo da imagem, as coordenadas desse elemento sdo
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guardadas e cria-se um circulo de raio 9" adjacente ao pixel detetado, tal como representado na
Figura 3.27.

Nos casos mais extremos em que seja projetada uma circunferéncia de vizinhanca de raio
12" e mesmo assim ndo se detete nenhum pixel colorido nem branco, gera-se um circulo de raio

9" centrado no local inicialmente selecionado pelo utilizador.

Figura 3.27: Representacdo grafica do tipo de ajuste a aplicar a bactérias que, na etapa da criagdo do
circulo central, se insiram numa vizinhanca do tipo 4.

3.3.7 Etapa 6: Setor circular direcional

Depois de todos os circulos centrais terem sido gerados, inicia-se, para cada bactéria, uma
nova etapa do algorimo: a etapa que conduz a formagcdo de um par de setores circulares

denominado por direcionais.

Um setor circular constitui numa porgéo do circulo limitada por dois raios e um arco. Esta
figura geométrica é definida por dois parametros: a medida do raio, R, e a dimensdo do angulo

central ,0 (ver Figura 3.28).

Figura 3.28: Setor circular de raio R € angulo de abertura 0 (adaptado de [65]).

Através desta etapa do algoritmo, para cada bactéria selecionada, irdo ser gerados dois
setores circulares direcionais. Estes par de elementos sdo simétricos e encontram-se centralizados

no mesmo ponto: o centro do circulo central gerado na etapa anterior.
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Tal como mencionado anteriormente, o principio de funcionamento do algoritmo
proposto baseia-se na propagacao de uma série de circulos de ao longo da bactéria, comecando
no centro e expandindo-se para cada uma das suas extermidades. Para tal, é necessario definir-se
a direcdo da propagacao destas figuras geométricas. Este parametro é calculado com o auxilio

destes setores circulares direcionais, tal como iremos verificar mais a frente neste topico.

Para se formar o setor direcional é necessario, para cada Escheria coli, aceder-se a dois
conjuntos de valores: as coordenadas do centro e a dimenséo do raio que definem o seu circulo

central.
A partir do raio deste circulo, r, define-se o valor do raio do setor circular, R, o qual é
calculado através da seguinte igualdade:

R_4
_3r

Depois de ter sido definido, para cada bactéria, o valor de R, é necessario calcular-se o
valor a atribuir ao angulo 6. E o valor deste parametro que ira determinar a direcio de propagagéo

da bactéria, o qual é calculado através do seguinte método.

Considerando como referéncia o centro do circulo central da bactéria irdo definir-se n
segmentos de retas cujo ponto médio, para todos eles, consiste precisamente nesse ponto de
referéncia. Estes segmentos possuem uma dimensdo igual a 2R e podem assumir qualquer
orientagdo compreendida no intervalo de [0; n] relativamente ao eixo das abcissas da imagem,
f(m,n) (ver Figura 3.29).

Cada segmento de reta sera considerado apenas se nenhum dos elementos que o constitui,
nem numa vizinhanca de 3x3 de cada elemento, for detetado um pixel branco ou um pixel

pertencente a outra bactéria. Primeiramente ird avaliar-se a hipdtese de se definir um segmento
. - - 4 s - s - - 7
para 0 radianos, seguidamente esta hipdtese seré avaliada para -5 eassim sucessivamente até que
se atinja m radianos.
A medida que este conjunto de segmentos for sido definido e contabilizado, é calculado,

paralelamente, o nimero de setores circulares gerados por intermédio deste método (o qual,

idealmente, devera ser igual a dois).
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Figura 3.29: llustracéo do processo a partir do qual se forma o par de setores circulares. O
centro do sistema de eixos da figura representa o ponto da imagem definido como o centro de uma dada
bactéria considerada. O raio do semicirculo que se forma entre 0s O e 0s 2x radianos (relativamente ao €ixo
das abcissas da imagem) € igual a R. [0;27] representa o intervalo de angulos para o qual serd testada a
hip6tese da formacéao de cada reta que podera compor o par de setores circulares (adaptado de [66]).

Sempre que forem originados mais dois setores circulares direcionais, conclui-se que,
relativamente ao caso ideal, a direcdo de progagacdo desta bactéria ndo se encontra tdo bem
definida. Assim que detetados, estes casos serdo separados dos restantes, colocados numa matriz
(denominada por “undefinedNewCenters”) com toda a informagdo considerada relevante e
avaliados numa fase posterior do algoritmo. Os casos ideais, por sua vez, sdo colocados numa
matriz distinta (denominada por “definedNewCenters”) a qual devera ser ordenada da bactéria
com a direcdo melhor definida para a bactéria com a direcdo menos bem definida. Para as
bactérias incluidas na matriz undefinedNewCenters, 0s setores gerados no processo, tal como
ilustrado na Figura 3.30, séo eliminados de modo a ndo interferir com as restantes etapas do

processo.

Para se definir esta ordem calcula-se, para cada caso geral, 0 angulo que caracteriza a
abertura dos dois setores definidos,0. Quando menor for esse angulo, mais bem definida estara a
direcdo da bactéria considerada. Para além de 6 , calcula-se ainda um segundo angulo ,a, que

define a orientacéo da bactéria no plano da imagem.

Por altimo, de modo a definir-se quais os centros dos proximos dois circulos determina-se

a média dos pixeis que ocupam o arco de cada setor circular gerado.
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Figura 3.30: Exemplo do resultado da aplicacéo da etapa da formagao dos setores circulares
direcionais. Para trés das quatro bactérias selecionadas neste exemplo foi possivel definir-se a diregéo de
propagacdo dos circulos na bactéria. No caso da bactéria representada com a cor violeta, a dire¢do de pro-
pagacdo ndo ficou bem definida e por isso esta serd processada numa fase posterior relativamente as res-
tantes.

3.3.8 Etapa 7: Propagacao

A etapa da propagacéo € um processo ciclico que se inicia criagdo dos dois circulos cujos
centros foram calculados através etapa anterior. Imediatamente antes deste par de circulos ser
formado é necessario averiguar-se a vizinhanga de cada um deles. Nesta etapa, considera-se como
vizinhanca uma circunferéncia definida exatamente pelo mesmo raio que o do circulo central da
bactéria. De acordo com o tipo de vizinhanca detetada, caso seja necessario, aprocede-se a um
ajuste da posi¢do do circulo de acordo um conjunto de condi¢fes muito proximas as definidas na
seccdo 3.3.6. A Unica diferenca significativa é que nesta estapa, para a maioria dos casos, 0 raio
da circunferéncia de vizinhanga mantém-se inalterado. A nica excecao a esta regra sdo 0s casos
em que na circunferéncia de vizinhanca ndo sao detetados pixeis pertencentes a outras bactérias
(isto é, pixeis coloridos) nem pixeis associados ao contorno da bactéria considerada (isto €, pixeis
brancos). Neste caso particular, a circunferéncia de vizinhanga ird aumentar progressivamente, de
um em um pixel, até atingir um raio igual a r + 4 (r representa, nesta expressdo,o valor associado
ao raio do circulo central da bactéria a ser propagada). Assim que for detetado um pixel branco
ou colorido a circunferéncia deixa de se espandir e, para o conjunto de pontos detetados, averigua-
se qual o pixel que se encontra mais proximo do centro calculado. Depois deste elemento ter sido
determinado, o centro do circulo sera deslocado no sentido oposto ao do vetor que une o centro e
a localizacdo deste pixel. Esta translagdo ira ocorrer até que o centro do circulo se distancie r + 1

pixeis do ponto detetado.

De seguida, inicia-se (para cada circulo agora ajustado) a etapa da formacao dos setores

circulares direcionais. Nesta fase, a dimensdo do raio que define cada um dos setores diminui,

75



comparativamente ao raio estipulado anteriormente. Nesta fase do algoritmo este parametro passa
a ser determinado pela seguinte express&o:

R=§T

Outra alteracdo crucial que surge neste procedimento, relativamente ao anterior, relaciona-
se com o intervalo de angulos que é considerado para se definir as retas de comprimento 2R que
constituem os setores circulares. Nesta etapa, de modo a evitar que a propagacgdo dos circulos
ocorra para zonas da imagem correspondentes a outras bactérias, estipulou-se que se procuraria
definir estas retas direcionais dentro do mesmo intervalo de angulos que caracteriza o par de

setores circulares definido para o primeiro circulo da bactéria a ser formado. Assim, se para esse

primeiro circulo o &ngulo de abertura for, por exemplo, igual a % e no intervalo considerado de
. . . . 2 ~ )
[0; ] o primeiro raio do setor for obtido ag e 0 segundo a ?” durante a fase da propagagao so

., .. . . . . T 2T -~
se ir& procurar definir retas direcionais nesse mesmo intervalo: [E ; ?]. Esta restricdo encontra-se

ilustrada na Figura 3.31.

Figura 3.31: Restricdo do intervalo de angulos para o qual sera testada a hipétese da formagio de cada
reta que poderd compor o proximo par de setores circulares direcionais (adaptado de [66]).

Depois de se ter formado, para cada circulo, um par de setores circulares, calcula-se o
centro do proximos dois circulos através da média dos pixeis incluidos nos arcos dos dois setores

circulares que se encontrem mais distantes do circulo central.

O procedimento descrito até agora volta a repetir-se até que para um dado circulo sejam
detetados mais do que 1 par de setores (isto €, até que a direcdo de propagacdo da bactéria ndo
esteja bem definida) ou que o nimero de retas que constituem o par de setores seja inferior a
determinado limiar previamente estabelecido (esta condigdo indica que pelo menos um dos

circulos formados atingiu uma das extermidades da bactéria).
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A etapa da propagacdo, numa fase inicial, é apenas aplicada as bactérias incluidas no vetor
definedNewCenters. Relativamente as E. coli inseridas no vetor undefinedNewCenters, essas irdo

ser primeiramente re-submetidas a etapa da formacdo dos setores circulares (desta vez para um
. . . 3 , . - , -~
valor de R ligeiramente superior: 57 ) e s6 depois de concluida essa etapa é que irdo ser

propagadas. Esta propagacdo ocorre em duas fases distintas: primeiro propagam-se as bactérias

gue possuirem uma direcdo de propagacao bem definida e posteriormente as restantes.

Depois de todas as bactérias terem sido propagadas e por um dos dois motivos acima
mencionados essa propagacao tiver sido suspensa, volta a aplicar-se esta etapa, uma segunda vez,

atodas as E. coli. No entanto, nesta iteracao, estabelece-se um valor de R inferior (nomeadamente
igual a ;r)- Esta alteracdo é feita de modo a garantir que a eventual formagdo de mais do que um

par de setores ana iteracdo anterior ndo se encontra relacionada com o facto do valor de R ser
demasiado grande e para assegurar que todos os circulos que eventualmente, conforme a condigéo
anteriormente referida, tenham atingido um dos extremos da bactéria, se possam ajustar ainda

mais a esse limite.

Por ultimo, sdo detetados todos os circulos ndo tenham atingido, através da propagacao
anterior, um extremo da bactéria. Depois deste conjunto de elementos ter sido identificado, cada

circulo passa a ser considerado individualmente e é posteriormente sujeito a uma Ultima

propagacao, desta vez caracterizada por um R igual %r.

Na Figura 3.32, abaixo destacada, € apresentado um exemplo do resultado da aplicacéo da

etapa da propagacdo a uma bactéria isolada na imagem.

Figura 3.32: Exemplo do resultado da aplicagéo da etapa da propagagéo de circulos.
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Analise de Resultados

4.1 Resultados obtidos

De modo a avaliar a eficiéncia do algoritmo implementado através desta dissertacdo, a
aplicagdo desenvolvida foi testada num conjunto diversificado de imagens. Procurou incluir-se,
nesta coletanea, exemplos onde as bactérias se encontrassem isoladas, organizadas em pares e
noutro tipo de agrupamentos de maior dimenséo. Esta diversidade foi introduzida de modo a po-
der comparar os resultados obtidos para os diferentes niveis de complexidade das agregacdes

formadas por estes microrganismos.

Alguns resultados, associados a etapas intermédias do procedimento adotado, foram sendo
apresentados ao longo do capitulo 3. Na Figura 4.1, encontram-se destacados sete resultados
finais que demonstram visualmente o efeito da aplicag¢do do algoritmo quando aplicado a diferen-

tes circunstancias.

Figura 4.1: Exemplos do resultado da aplicagdo do algoritmo de segmentagdo proposto a diversos
conjuntos de bactérias.
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4.2 Validacao do algoritmo

Para efetuar a validacdo do método de segmentacdo desenvolvido foi necessario comparar-se o
resultado obtido através deste algoritmo com o resultado gerado pela segmentacdo manual das ima-
gens. A segmentacdo manual - embora sendo altamente subjetiva - € encarada, nesta fase, como o
modelo correto de segmentacao. Os critérios utilizados para a validacao do algoritmo de segmentacédo

proposto foram a precisdo, a sensibilidade e a F-measure (ou F-score) da classificagdo.

Precisao

A precisdo (também denominado por taxa de detecdo ou valor preditivo positivo) é um critério
que permite medir a qualidade da classificagdo do modelo de segmentagdo proposto. Este parametro
é descrito matematicamente através da seguinte expressao:

TP

Precisao = ———
recisao TP + FP

onde,

TP (do inglés, true positive) corresponde ao nimero de pixeis corretamente classificados

como pertencentes a uma dada bactéria (ou conjunto de bactérias) da imagem.

FP (do inglés, false positive) corresponde ao nimero de pixeis errbneamente classificados

como pertencentes a uma dada bactéria (ou conjunto de bactérias) da imagem.

O denominador da expressdo da precisdo, TP + FP, corresponde ao numero total de pixeis
classificados pelo algoritmo proposto como pertencentes a uma dada bactéria. Este parametro,a
partir deste ponto denominado por Sy, é obtido através da contabilizagdo do nimero de pixeis
coloridos presentes nas imagens resultantes da aplicacdo do algorimo a ser validado. O valor

associado a TP, por sua vez, é obtido através da seguinte igualdade:
TP = S, — FP

O valor dos falsos positivos (FP), erros do tipo |, é obtido através da subtracdo da imagem
resultante da aplicacdo do método de segmentacdo desenvolvido pelo resultado da segmentacédo

manual da imagem.
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Sensibilidade

A sensibilidade (também denominada por revocacdo ou taxa de verdadeiros positivos) permite
calcular a percentagem de verdadeiros positivos detetados, a qual pode ser descrita matematicamente

atraves da seguinte expressao:

TP

Sensibilidade = TP+ FN

onde,

FN (do inglés, false negative) corresponde ao nimero de pixeis erréneamente classificados

como pertencentes ao background da imagem;

O célculo dos falsos negativos (FN), erros do tipo Il, é obtido através da subtracdo da

imagem segmentada manualmente pela imagem resultante da aplicacéo do algoritmo proposto.

F-measure

Na andlise estatistica de uma classificacdo binaria, a F-measure é um critério que permite
medir a eficiéncia do método aplicado. Na expressdo utilizada para o célculo do valor deste
pardmetro sdo considerados os valores da precisdo e sensibilidade do classificador. A preciséo,
como vimos anteriormente, € o nimero de verdadeiros positivos dividido pelo nimero total de
resultados positivos e a sensibilidade, o nimero de resultados verdadeiros positvos dividido pelo

namero de verdadeiros positivos que deveriam ter sido detetados.

O valor do parametro F-measure é obtido através da média harménica entre a precisdo e a

sensibilidade:

Precisdo - Sensibilidade
F — measure = 2 -

Precisdo + Sensibilidade

A Tabela 4.1, apresentada em seguida, discrimina os valores de S4, Sy, (nUmero de pixeis
classificados pela segmentacdo manual como pertencentes a uma dada bactéria), FN, FP, TP, pre-
cisdo (P), sensibilidade (S) e F-measure (F-m) calculados para 50 imagens distintas. As primeiras
10, representadas a laranja, consistem em por¢des de imagens onde as bactérias foram encontra-
das isoladas; o segundo conjunto, representado a verde, é constituido por 8 imagens em que as
bactérias presentes se encontravam organizadas em pares; o terceiro subconjunto, composto pelas

restantes 32 imagens, inclui agrupamentos maiores e mais complexos destes microrganismos.
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Tabela 4.1: Parametros de validagdo do algoritmo de segmentacéo proposto calculados para 50 ima-

gens.
S, Sy FN FP TP P (%) S®%)  F-m (%)
1087 1176 115 26 1061 97,608 90,221 93,769
1249 1428 179 0 1249 100,000 87,465 93,313
2832 3050 299 81 2751 97,140 90,197 93,540
3340 3988 750 202 3138 93,952 80,710 86,829
1375 1276 31 70 1305 94,909 97,680 96,274
1229 1573 354 1 1228 99,919 77,623 87,371
2386 2625 260 21 2365 99,120 90,095 94,392
1958 2394 436 0 1958 100,000 81,788 89,982
3418 3768 464 114 3304 96,665 87,686 91,957
2631 2869 263 25 2606 99,050 90,833 94,594
1136 1159 53 30 1106 97,359 95,427 96,383
2771 3050 380 101 2670 96,355 87,541 91,737
1056 1216 161 1 1055 99,905 86,760 92,870
1282 1418 179 43 1239 96,646 87,377 91,778
1020 1101 82 1 1019 99,902 92,552 96,087
1586 1607 108 87 1499 94515 93,279 93,893
1489 1610 136 15 1474 98,993 91,553 95,127
3108 3584 487 11 3097 99,646 86,412 92,558

‘ 1735 2018 285 2 1733 99,885 85,877 92,353
‘ 2449 2798 358 9 2440 99,633 87,205 93,006
\ 1259 1352 128 35 1224 97,220 90,533 93,757
‘ 1750 1814 126 62 1688 96,457 93,054 94,725
1581 1424 31 188 1393 88,109 97,823 92,712
‘ 2118 2426 333 25 2093 98,820 86,274 92,121
‘ 2159 2761 645 43 2116 98,008 76,639 86,016
‘ 2256 2731 495 20 2236 99,113 81,875 89,673
‘ 1457 1352 30 135 1322 90,734 97,781 94,126
\ 1671 1737 206 140 1531 91,622 88,140 89,847
2147 2426 338 59 2088 97,252 86,068 91,319
1799 2164 367 2 1797 99,889 83,041 90,689
2062 2320 293 35 2027 98,303 87,371 92,515
4188 4380 508 316 3872 92455 88,402 90,383

‘ 2110 2197 181 94 2016 95,545 91,761 93,615
‘ 2308 2470 261 99 2209 95,711 89,433 92,465
2212 2031 26 207 2005 90,642 98,720 94,509
3180 3216 243 207 2973 93,491 92,444 92,964
2582 2617 273 238 2344 90,782 89,568 90,171
2311 2808 554 57 2254 97,534 80,271 88,064
3765 4327 585 23 3742 99,389 86,480 92,486
‘ 2639 3204 636 71 2568 97,310 80,150 87,900
‘ 4416 5289 938 65 4351 98,528 82,265 89,665
4663 5277 725 111 4552 97,620 86,261 91,590
2367 2808 484 43 2324 98,183 82,764 89,816
2097 3266 355 86 2011 97,130 89,130 92,959
2650 3091 508 67 2583 97,472 83,565 89,984
5521 6572 1121 70 5451 98,732 82,943 90,151

‘ 4785 5277 682 190 4595 96,029 87,076 91,334
‘ 3695 4327 659 27 3668 99,269 84,770 91,449
‘ 3992 4656 725 61 3931 98,472 84,429 90,911
‘ 7938 9053 1384 269 7669 96,611 84,712 90,271
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Com base nos valores de precisdo (%), sensibilidade (%) e F-measure (%) adquiridos para
cada uma das imagens consideradas, calculou-se a média deste conjunto de parametros para cada
um dos trés grupos discriminados na Tabela 4.1 e ainda para o conjunto global (isto €, conside-
rando as 50 imagens). Os valores obtidos através desta etapa encontram-se discriminados na Ta-
bela 4.2, abaixo destacada.

Tabela 4.2: Resumo dos valores dos parametros de validagdo do algoritmo de segmentagdo proposto
obtidos para cada grupo de imagens avaliado.

NUMERO DE IMAGENS PRECISAO (%) SENSIBILIDADE (%) F-MEASURE (%)
10 97,836 87,430 92,202
8 97,158 91,264 94,059
_ 96,533 87,068 91,397
50 96,887 87,797 91,920

Do mesmo modo que se gerou a Tabela 4.2 para validar o algoritmo desenvolvido no
ambito desta tese, gerou-se de forma paralela e simultdnea uma segunda tabela que permitiu com-
parar os resultados obtidos, exatamente para 0 mesmo conjunto de exemplos considerado, para
um método de segmentacdo automatico desenvolvido pelo LBD. A média da preciséo obtida atra-
vés deste Ultimo método foi de 90,796%, a da sensibilidade 94,540% e a do parametro F-measure
92,096%. Estes valores correspondem a uma diferenca na precisdo das classificagdes igual de
6,091%, na sensibilidade igual a 6,743% e no F-measure igual a 0,176%.

Apesar das diferencas nos valores da sensibilidade e F-measure ndo serem muito alar-
mantes, procurou-se compreender a razao destas discrepancias e das diferencas evidentes entre a
classificacdo do algoritmo proposto comparativamente a gerada pela segmentacédo de referéncia
(ou seja, a segmentacdo manual).

Ao avaliar-se os resultados obtidos ao longo das diversas etapas do método de segmen-
tacdo proposto verificou-se que, para inimeras bactérias, havia uma discordancia significativa
(relativamente a segmentacdo manual) no que diz respeito & morfologia assumida pelos dos con-
tornos dos microrganismos. Praticamente em todas as imagens, verificou-se que os contornos
extraidos através do método de segmentacdo manual (e consequentemente, também os contornos
associados ao algoritmo automatico) eram bastante mais largos do que os obtidos através do pre-
sente algoritmo.

Na da Figura 4.2, posteriormente apresentada, é possivel observar-se essa diferenca. Na

parte superior da figura encontra-se (& esquerda) a imagem original e (a direita) os contornos
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obtidos através do novo método de segmentagdo proposto. Na parte inferior da figura, para com-
parac&o, estes contornos foram sobrepostos a imagem original (a esquerda) e & imagem segmen-
tada manualmente (& direita).

Figura 4.2: (A) Imagem original; (B) Contornos das bactérias presentes na imagem original extraidos a
partir do método apresentado na sec¢do 3.3.3; (C) Sobreposi¢do da imagem original com os contornos
extraidos; (D) Sobreposicdo da segmentacdo manual com 0s contornos extraidos.

No que diz respeito aos parametros discriminados na Tabela 4.1, a discrepancia nas mor-
fologias dos contornos influencia fortemente o valor dos falsos negativos. De modo a simular
crescentes niveis de aproximacdo entre a morfologia obtida manualmente e a morfologia obtida

através do algoritmo proposto, consideraram-se quatro tipos de correcdo em que FN seria redu-

. . R . 3*xFN 2*xFN FN FN -
zido e passaria a assumir um valor equivalente a: T3 53 ¢ 0. Ao aplicar-se cada um

destes ajustes obteve-se, respetivamente, um valor médio de sensibilidade igual a 90.506%,
91.454%, 93.423%, 95.497% e 100% e um valor médio do pardmetro F-measure igual a 93.485%,
94.002%, 95.055%, 96.138% e 98.397% - valores bastante mais satisfatorios do que os obtidos
anteriormente. A variacdo do valor médio da sensibilidade e da F-measure, em func¢éo do tipo de
ajuste aplicado, encontram-se respetivamente representados nos graficos da Figura 4.3 e Figura
4.4,
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Figura 4.3: Comparagéo da sensibilidade obtida para o algoritmo proposto considerando diferentes tipos
de aproximagdes entre a morfologia dos contornos obtidos pelo algoritmo desenvolvido e a morfologia dos
contornos definida pelos resultados da segmentacdo manual.
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Figura 4.4: Comparagéo da sensibilidade obtida para o algoritmo proposto considerando diferentes tipos
de aproximac6es entre a morfologia dos contornos obtidos pelo algoritmo desenvolvido e a morfologia dos
contornos definida pelos resultados da segmenta¢do manual.
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4.3 Analise de resultados

O algoritmo de segmentacdo desenvolvido, tendo em consideracdo o conjunto de imagens
testado, apresenta uma precisao média de classificacdo igual a 96,887%, uma sensibilidade média
igual a 87,797% e um valor de F-measure médio igual a 91,920%. Estes valores, obtidos para
cada uma das imagens analisadas, encontram-se discriminados na Tabela 4.1. Entre os diferentes
tipos de agrupamento de bactérias considerados, verificou-se que a eficiéncia da classificacdo
obtida (combinando os trés pardmetros de validacdo analisados) foi consideravelmente maior para

0s casos em gue as bactérias se encontravam agrupadas em pares.

Ao comparar-se a eficiéncia do algoritmo implementado com a de um segundo algoritmo
(automatico) desenvolvido pelo LBD para segmentar o mesmo tipo de imagens, verificou-se que
a precisdo deste ultimo era (em 6,091%) inferior & do algoritmo desenvolvido, a sensibilidade
(em 6,743%) superior e o valor de F-measure praticamente 0 mesmo (sendo apenas superior em
0,176%). No entanto, apesar do algoritmo automatico possuir um elevado nimero de pixeis coin-
cidentes com o resultado da segmentagcdo manual, inspecionando visualmente os resultados obti-
dos, verificou-se que numa grande parte das bactérias ndo se encontravam corretamente segmen-
tadas.

Na Figura 4.5, sdo apresentados quatro conjuntos de bactérias segmentados. Para cada
exemplo considerado, & esquerda é possivel visualizar-se o resultado da segmentacéo automatica
e a direita o resultado obtido através da aplicacdo do método de segmentacéo desenvolvido. Ob-
servando cada caso discriminado na figura é possivel concluir que a aplicagéo do algoritmo auto-
matico conduz, em muitos dos casos, a subsegmentagdo das imagens. Na pratica, isto significa
que, através deste método, sdo detetadas menos bactérias do que aquelas que realmente existem.
Através do método de segmentagdo desenvolvido, por ser necessério indicar o centro de cada

bactéria presente na imagem, este problema é fortemente atenuado.

Ao detetar-se uma discrepancia entre a morfologia dos contornos das bactérias obtidos
através do método de segmentacdo proposto e da segmentacdo de referéncia, avaliou-se o efeito
que uma série de ajustes exerceria na eficiéncia do algoritmo. O objetivo destas correcdes seria
aproximar cada vez mais as morfologias dos contornos detetados através destes dois métodos.
Verificou-se que, consoante o tipo de ajuste aplicado, o valor médio do parametro F-measure (0
qual mede a qualidade do algoritmo) poderia aumentar até 98.397%. Esta correlacdo pode ser

analisada através no grafico da Figura 4.4.
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Figura 4.5: Comparagdo entre alguns dos resultados de segmentagéo obtidos pelo algoritmo automatico
desenvolvido pelo LBD (para cada exemplo, a esquerda) e os resultados obtidos através da aplica¢do do
algoritmo de segmentacéo proposto no &mbito desta tese (para cada exemplo, a direita).

Apesar dos resultados obtidos serem bastante satisfatorios existem trés fatores principais

gue podem afetar consideravelmente a eficiéncia do algoritmo proposto:

1. A elevada diversidade de tamanhos e morfologias das bactérias apresentadas na
imagem;
2. Ailuminacéo insuficiente e um elevado nivel de desfocagem das imagens;

3. O local onde é efetuado o clique central por parte do utilizador;

Dos trés parametros mencionados anteriormente, aquele mais afeta os resultados obtidos
através do novo método de segmentacao proposto € o terceiro. Quando as bactérias se encontram
isoladas ou até mesmo aglomeradas em pares, pequenas variagdes no local onde o clique central
é executado ndo alteram significativamente os resultados obtidos. No entanto, para maiores agru-
pamentos do que estes, um clique mal executado poderd afetar ndo sé a segmentacéo da bactéria
indicada mas também a segmentacéo do conjunto de bactérias adjacentes a esta. Como tal, é ful-
cral o utilizador estar consciente desta restricdo e procurar selecionar as bactérias clicando tdo
mais préximo do centro de cada microrganismo quanto possivel. Apesar deste inconveniente, o

método proposto demonstrou, através de estatisticas e da inspe¢éo visual, numa grande parte dos
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casos, ser mais eficiente do que o algoritmo automatico paralelamente analisado. Comparativa-
mente ao manual, a eficiéncia do algoritmo desenvolvido, atualmente, é consideravelmente me-
nor. No entanto, 0 numero de interagdes necessarias passou para metade e, ndo exigindo outro
tipo de ajustes por parte do utilizador, o tempo necessario para a segmentagdo de cada imagem
conseguiu ser reduzido de horas ou (em alguns casos) inclusivamente dias para apenas alguns
minutos. Através da aplicacdo de alguns ajustes futuros na morfologia dos contornos detetados
pelo presente algoritmo seria possivel aumentar significativamente o nivel de compatibilidade da
classificagdo destas duas técnicas.
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Conclusao

5.1 Consideragoes finais

O principal objetivo associado a elaboracdo desta tese consistiu na criacdo de um novo
método de segmentacgdo a ser aplicado a um conjunto alargado de imagens microscopias da E.
coli. Estas imagens foram obtidas por microscopia de contraste de fase e facultadas pelo LBD
(Laboratory of Biosystem Dynamics) da Tampere University of Technology.

O procedimento de segmentagdo desenvolvido baseou-se num conjunto de informagoes,
conhecidas a priori, que permitiram descrever geometricamente a morfologia destas bactérias.
Com base nestes dados, desenvolveu-se um algoritmo semi-automatico que, para cada microrga-
nismo presente na imagem, procurou preencher os seus contornos através de uma sequéncia finita
de circulos. O primeiro circulo gerado para cada E. coli é inicializado, através de um clique, num
dado ponto da imagem indicado pelo utilizador como sendo o centro da bactéria. Posteriormente,
as dimensOes desta figura geométrica sdo ajustadas bem como o posicionamento do seu centro.
Depois desta etapa estar concluida, inicia-se um processo ciclico através do qual novos circulos
(de igual dimensao) sdo sucessivamente gerados e ajustados até que se preencha por completo o
interior de todas as bactérias identificadas. De modo a distinguir cada microrganismo presente na
imagem e posteriormente avaliar a qualidade da segmentacéo, atribuiu-se uma cor distinta a cada

um deles.

Visando a atenuar o ruido que se sobrepunha inicialmente as imagens de estudo, aplicou-
se um filtro de média como método integrante da etapa de pré-processamento das imagens. De

seguida, de modo a extrair-se 0s contornos das bactérias presentes nas imagens, efetuou-se uma
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binarizacdo da mesmas (baseada no método de Otsu) seguida de uma convolucdo com um filtro

Laplaciano.

De modo a facilitar a aplicacdo do algoritmo proposto, projetou-se e desenvolveu-se uma
interface gréafica do utilizador (GUI). Para além da hipotese de se proceder a segmentacao das
bactérias, neste ambiente foram incluidas diversas ferramentas de processamento e analise de
imagens. O conjunto de elementos incluidos nesta interface encontra-se discriminado no capitulo
3.1

Ao aplicar-se o algoritmo desenvolvido a um conjunto composto por 50 imagens distintas,
obteve-se uma percentagem de éxito (medida pelo pard@metro F-measure) igual a 91,920%. Ap6s
ter-se avaliando visualmente os resultados de segmentacdo obtidos, este valor revelou-se bastante
aquém das espectativas. Depois de se investigar a causa desta discrepancia descobriu-se que o
problema consistia em diferentes interpretaces daqueles que tinham sido considerados os con-
tornos das bactérias. Ao simular-se uma aproximagéo entre estes limites, previu-se que a eficién-

cia do algoritmo pudesse aumentar até 98.397%.

Comparativamente a segmentagdo manual, esta técnica releva-se bastante menos demorada
e intensiva do ponto de vista da interacdo requerida por parte do utilizador. Comparativamente a
outros métodos automaticos desenvolvidos, como por exemplo 0 método considerado na analise
de resultados, esta técnica veio solucionar, na maioria dos casos, o problema frequente da sub-

segmentacao das imagens.

Um dos principais fatores que condicionam a qualidade da segmentacédo obtida através do
algoritmo desenvolvido relaciona-se com a posi¢do do clique inicial efetuado pelo utilizador.
Caso se selecione, através desse evento, um ponto da imagem que significativamente distante do
centro da bactéria (tanto longitudinalmente como transversalmente) o resultado da segmentacao
da mesma bem como o do conjunto em que esta se insere, pode ficar seriamente comprometido.
Para além deste fator, caso a dire¢éo definida inicialmente como a de propagagdo dos circulos na
bactéria ndo seja a correta e 0s ajustes ndo forem suficientemente abrangentes para corrigir este

erro, o resultado da segmentacao pode ser semelhantemente afetado.

Ao longo deste projeto foram identificados alguns pontos que poderiam ser melhorados por

intermédio de alguns desenvolvimentos futuros seguidamente apresentados.
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5.2 Desenvolvimentos futuros

Um dos pontos fulcrais a ser trabalhado no algoritmo proposto consiste em aproximar o
processo da detecdo dos contornos das bactérias desenvolvido a metodologia atualmente adotada
pelo LBD. Atraveés deste ajuste, deixaria de existir uma discrepancia tdo grande entre 0s contornos
obtidos através dos dois métodos e por isso, consequentemente, 0 niUmero de pixeis coincidentes
iria aumentar. Esta alteracdo, tal como mencionado anteriormente, traduzir-se-ia, por si s6, num

aumento consideravel na eficiéncia da segmentacao.

O processo associado & propagacdo dos circulos na bactéria é um procedimento que de-
pende fortemente da ordem através da qual cada bactéria do conjunto selecionado vai sendo pre-
enchida e da direcdo de propagacao inicialmente definida para cada microrganismo. Este pro-
cesso, embora funcione bastante bem para conjuntos mais reduzidos de bactérias, quando apli-
cado a conjuntos significativamente maiores e mais complexos, por vezes falha. Assim sendo,
seria necessario futuramente otimizar-se a ordem pela qual as bactérias vao sendo preenchidas
bem como o processo através do qual se define a direcdo de propagacéo inicial da bactéria. A
partida, através deste melhoramento, seria possivel eliminar ou, pelo menos, reduzir bastante a
guantidade de ajustes necessarios, 0 que se traduziria numa diminuicdo do tempo de processa-

mento associado a este método de segmentacao.

Por altimo, na interface, deveriam ser implementadas e introduzidas duas novas funciona-
lidades: uma delas, que possibilitasse (de forma ciclica) selecionar um dado conjuntos de bacté-
rias e visualizar o resultado da segmentagdo desse agrupamento até que o utilizador desse por
terminada a tarefa; a segunda, que permitisse anular o ultimo resultado de segmentagéo obtido.
Estes dois métodos, aplicados alternadamente, permitiriam corrigir eventuais erros de segmenta-
cao gerados para um determinado grupo de bactérias evitando que essa segmentag&o erronea pon-

tual afete o resultado da segmentacédo global da imagem.
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