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Abstract

In this paper, an artificial neural network was
implemented to recognize, classify and count nucleus of
lymphocytes of human peripheral blood. Techniques to
the digital image processing as segmentation and
significant feature extraction were used. This research
was developed to help at the study and diagnose of
problems related to citogenetic’s area.

1. Introducao

A citogenética ¢ um campo no qual a analise de
imagens microscopicas ¢ de extrema importancia,
tornando-se um amplo alvo para a automatizagdo do
reconhecimento e classificagdo de padrdes de imagens,
porém sdo poucas as tentativas de automagdo em
analises  citogenéticas. O  desenvolvimento de
ferramentas para este fim minimizaria custos,
popularizaria as técnicas e aumentaria a precisdo dessas
analises.

Neste trabalho, foi desenvolvido o primeiro passo
em busca de uma solugdo, utilizando-se redes neurais,
para reconhecer padrdes em analises microscopicas. A
tarefa proposta ¢ a determinac@o do indice mitotico, de
forma que os padrdes a serem reconhecidos sejam de
células em fase de divisdo celular.

Visa-se, assim, reconhecer, classificar e contar
nucleos de linfécitos do sangue periférico humano, de
modo a diminuir o custo operacional para a
determinacdo do indice mitotico, como também, uma
maior precisdo e constancia nesta aferi¢ao, observando-
se que este método ndo sofrera influéncias externas,
como cansago, distragdo e outras dificuldades de
natureza humana que podem, de algum modo, interferir
na maior precisdo na determinacédo deste indice.

As imagens utilizadas para o desenvolvimento desta
tarefa serdo adquiridas em laboratdrio, de modo a
retratar com fidelidade a realidade encontrada no
ambiente do problema.

Para executar a tarefa de reconhecimento de
padrdes, optou-se por uma abordagem conexionista
utilizando uma rede neural direta com multiplas
camadas e algoritmo de aprendizagem de
retropropagacdo (backpropagation). Esta escolha foi

feita devido as seguintes caracteristicas presentes nas
redes neurais: implementagdo de uma arquitetura de
intenso paralelismo, dando a rede uma estrutura robusta
e tolerante a ruidos, a possibilidade de aprendizado
através de exemplos e a capacidade de solucionar
problemas de classificagdo de padrdes, mesmo quando a
separacdo entre as classes a serem classificadas seja de
extrema complexidade.

2. Determinacao do Indice Mitético
2.1. Divisao Celular

O ciclo celular ¢ dividido em duas etapas: a interfase
¢ a mitose. Na interfase ndo ocorrem muitas mudangas
morfolégicas nos nucleos das células, ndo possuindo,
portanto, relevincia nessa pesquisa, por outro lado, a
mitose ¢ o processo pelo qual a célula se divide,
gerando duas células filhas.

O objetivo da rede neural treinada neste trabalho é
determinar o indice mitotico de uma amostra, isto é,
determinar o grau de proliferagio de células em
determinada amostra, e, para tanto, é necessario
identificar se determinado nucleo de linfocito esta ou
ndo em divisdo celular.

A divisdo celular ¢ feita em varias etapas, dentre as
quais, as mais importantes para esta pesquisa sdo a pro-
metafase e a metafase. Na pro-metafase acontece o
rompimento do envoltorio nuclear, ¢ 0os cromossomos
encontram-se  bastante  condensados, tornando-se
visiveis. Na metafase a condensacdo dos cromossomos
atinge seu auge e estes migram para a zona equatorial da
célula. Estas duas fases sdo importantes pois permitem a
clara identificagdo do processo de divisao celular.

2.2. indice mitético

O tempo de renovagdo de células em determinado
tecido depende do tempo do ciclo celular dessas células.
O indice mitotico tem por finalidade mostrar a
proliferacdo de células em um determinado tecido.

Defini-se indice mitdtico como a propor¢do de
nucleos em metafase em relagdo a nucleos em outra fase
do ciclo celular de uma amostra [1], excluindo-se da
contagem células mortas durante o processo de cultura.



Nucleos em Metafase x 100
> (1)
Nucleos em Interfase
Para a determinacdo do Indice mitdtico, serdo
contados dois mil nicleos celulares, os valores médios
do indice irdo variar de acordo com o tecido analisado.
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Figura 01: Nucleos de linfocitos do sangue
periférico humano, fotografados em laboratdrio. Nota-se
uma metafase no centro inferior.

Neste trabalho s6 foi possivel, por indisponibilidade
de material em laboratorio, determinar o indice mitotico
de linfocitos do sangue periférico humano, porém
existem muitos outros tecidos nos quais a determinagao
do indice mitdtico € de grande importancia, ¢ onde este
trabalho se adequaria perfeitamente.

3. Processamento da Imagem Digital Para
Classificaciao de Nucleos de Linfocitos do
Sangue Periférico Humano

Para imagens digitais, o processamento ¢ dividido
em duas fases distintas: a segmentagdo da imagem e a
extracdo das caracteristicas que serdo analisadas. Na
segmentacdo da imagem o objeto a ser reconhecido ¢é
isolado do resto da imagem. Na extracdo das
caracteristicas, serdo selecionados atributos
significativos da imagem, formando um vetor de
atributos, de forma que este possa representar
simplificadamente a imagem, diminuindo a quantidade
de informagdo necessaria para classifica-la, e,
conseqiientemente, o tempo de processamento para
executar a tarefa [5].

3.1. Segmentacio

O tipo de segmentacdo utilizado nesta pesquisa foi a
segmentacdo da imagem por limiar (tresholding), esta
técnica consiste em admitir um tom de cinza como um
limiar, de forma que tons de cinza acima deste valor sdo
considerados pertencentes ao objeto e tons abaixo, ndo
pertencentes, isto €, fazem parte do fundo.

As imagens de nucleos de linfocitos do sangue
periférico humano sdo, em geral, bastante contrastantes
com o fundo e este, por sua vez, apresenta-se de forma
relativamente homogénea.

O histograma de uma imagem ¢ a fungdo que mostra
a quantidade de pixels por nivel de cinza [5]. Como o
fundo ¢é contrastante com a imagem e¢ relativamente
constante, o histograma apresentara um pico com pixels
de nivel de cinza proximos entre si, que sdo referentes
ao fundo, e um outro pico, geralmente menor, referente

ao elemento, um valor de nivel de cinza retirado do vale
formado entre os dois picos podera ser o limiar para a
imagem.
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Figura 02: Segmentacdo por limiar aplicada na
imagem de um cromossomo humano. Todos os pixels
com nivel de cinza inferiores a 161 forma substituidos

por niveis de cinza 0 (zero).

3.2. Extrac¢ao de Caracteristicas Relevantes da
Imagem

Apds a segmentagdo da imagem, o proxXimo passo
para a classificagdo do padriio ¢ extrair dessa imagem
caracteristicas relevantes de modo tal a formar um vetor
de atributos que represente a imagem de forma
satisfatoria.

A escolha das caracteristicas a serem utilizadas para
classificacdo ¢ dependente do tipo de objeto que se
pretende representar, e varia bastante dependendo do
problema, sendo algumas destas referentes apenas a
problemas especificos. Nesta secdo serdo vistas algumas
caracteristicas mais gerais utilizadas para formar um
vetor de atributos de um elemento [5].

e Area e Perimetro — A maneira mais simples de
obter a area de um objeto ¢ somar o numero de
pixels contidos dentro das bordas desse objeto,
incluindo estas. O perimetro serd representado
pelo numero de pixels necessarios para fazer o
contorno externo do objeto.

o Altura e Largura — A altura e a largura sio
valores faceis de serem extraidos da imagem,
bastando utilizar os maiores e menores valores
das linhas e colunas da imagem segmentada,
porém, estes ndo serdo, necessariamente, 0s
valores reais de altura e largura do objeto, sendo,
muitas vezes, necessaria a localizag¢dao do eixo da
imagem. A maneira mais simples de encontrar
este eixo ¢ através da utilizagdo do MER
(Minimum Enclosing Rectangler), através dessa
técnica, rotaciona-se poucos graus e enquadra-se
a imagem em um retangulo até formar um angulo
de 90°, o menor dos retangulos formado, sera a
altura e largura real do objeto.

e Retangularidade: fator que mede quanto
determinada forma ¢ retangular. Pode ser obtido
da seguinte forma:
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onde 4, ¢ a area do objeto e Ap ¢ a area de
seu respectivo MER, assim, R ira representar o
quanto o objeto se encaixa no seu MER, obtendo
valor 1 (um) caso o objeto seja retangular.

e  Circularidade: ¢ um dos modos mais eficazes de
se obter a forma de um objeto, medindo a
complexidade da borda deste, a maneira mais
simples de se obter a complexidade é:
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onde P ¢ o perimetro do objeto e A, sua
respectiva area.

4. Procedimentos

As imagens utilizadas foram obtidas através de
cameras fotograficas acopladas a microscopios oOticos
em laboratorio. A objetiva utilizada foi de 40X, que é a
objetiva padrdo utilizada na aferi¢do do indice mitdtico.
Para fotografar, foram usados filmes fotograficos
convencionais (ASA-100). Apdés a revelagdo, as
imagens foram digitalizadas em scanner de mesa com
resolugdo de 300 dpi. Essas imagens foram
redimensionadas antes do processo de segmentagdo. O
tamanho estipulado para a imagem foi de 350 x 500
pixels. Utilizou-se o programa Matlab para desenvolver
os métodos de processamento da imagem.

Nota-se que, por convencdo, tomamos o valor 0
(zero) para o nivel mais escuro de cinza e o valor 255
para o nivel mais claro, tendo em vista que esta
convengdo ¢ a utilizada pelo Matlab, assim tivemos que
adotar o negativo das imagens, de modo que o fundo
ficasse mais escuro e 0s objetos mais claros.

4.1. Segmentaciio de Nucleos de Linfocitos

A determinag@o do limiar, para a segmentagdo dos
nucleos das células, foi feita da seguinte forma:

- Verificou-se o histograma da imagem,;

- Identificou-se qual o ponto mais alto do
histograma, pois este pico representa o fundo da
imagem, e foram eliminados niveis de cinza mais
escuros que este;

- Varreu-se o grafico do ponto mais alto até o final
a procura de um novo pico;

- Ao encontrar um novo pico, foi verificado se ele
possuia uma quantidade x de tons de cinza
anteriores a ele, em quantidades menores que a
dele. Neste trabalho o valor de x foi estipulado
em 12;

- O maior desses novos picos foi selecionado, ele
representa os objetos que se deseja separar do
fundo. Todos os tons de cinza mais claros que ele
foram descartados;

- O menor valor no vale formado entre esses dois
picos foi selecionado como limiar global da
imagem;
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Figura 03: Em (a), o histograma de uma imagem e
em (b) seu respectivo vale, o menor valor deste vale
sera adotado com limiar.

Os elementos significativos foram discriminados em
uma matriz de posigdes que possui as coordenadas de
cada elemento na imagem.

4.2. Obtencao dos Vetores de Atributos

O conjunto de treinamento da rede neural sera
formado por uma série de imagens representadas pelos
seus vetores de atributos e suas saidas, que sdo,
respectivamente, a imagem do nucleo da célula e a fase
da divisao celular em que esta se encontra.

As caracteristicas selecionadas para formar o vetor
de atributos foram:

- Forma: A imagem foi convertida para um tamanho
fixo de 15 x 15 pixels, e para o padrdo de cores preto
e branco, depois transformada num vetor de 255
linhas.

- Histograma: Valores menores que o nivel de cinza
100 do histograma serdo descartados, de forma que
este sera representado por um vetor de 156 linhas.

- Complexidade: Permite contabilizar a complexidade
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da forma analisada a partir da formula: C :%,
onde P ¢ a quantidade, em pixels, de qualquer borda
que faca contato com o fundo da imagem e A, a area
em pixels da imagem.

- Tamanho: é representado pela adi¢do de mais dois
campos no vetor de entrada referentes a largura e a
altura do exemplo, pois foi verificada uma diferenca
de tamanho entre as células em metafase e interfase.



Assim, foram criados e simulados vetores de
atributos baseados em diferentes caracteristicas das
imagens de modo a determinar-se qual o melhor entre
eles.

4.3. Arquitetura e Treinamento da Rede Neural

A rede foi treinada e simulada no programa Matlab.
Foram desenvolvidos quatro grupos de treinamentos
diferentes, um para cada grupo de caracteristicas
extraidas da imagem e cujos desempenhos serdo
avaliados. Os grupos, de acordo com as caracteristicas,
sdo:

- Forma (15 x 15 pixels) + complexidade;

- Histograma + complexidade;

- Forma (15 x 15) + histograma + complexidade;

- Forma (15 x 15) + histograma + complexidade +
tamanho.

Esses vetores de atributos terdo influéncia sobre o
nimero de neurdnios da camada de entrada da rede
neural, de forma que o primeiro tera 226 neurdnios, o
segundo 157, o terceiro 382 e o quarto 384.

A rede possui uma Unica camada intermediaria que,
por sua vez, possui cinco neurdnios. A camada de saida
possui apenas um neurénio. A func¢do de ativagdo das
duas camadas ¢ a tangente hiperbolica, assim, se a saida
for maior que 0 (zero), a entrada ¢é classificada como
uma metafase, caso seja menor que 0 (zero), a entrada ¢
classificada como interfase.

Os parametros determinados para a rede neural
foram os seguintes:

- Taxa de aprendizagem: 0,01;

- Erro médio quadratico minimo: 0,001;
- Constante de momento: 0,5;

- Numero méaximo de épocas: 15.000.

5. Resultados Obtidos

Para a andlise dos resultados foram utilizados trés
grupos de células.

O primeiro grupo, que sera chamado de “Ex1”, foi
usado como grupo de treinamento da rede e é composto
de 246 nucleos de linfocitos, sendo 218 interfases e 28
metafases. O segundo e o terceiro grupo sdo grupos
teste. O grupo “T1” possui 253 nucleos, dos quais 188
estdo em interfase ¢ 65 estdo em metafase, e o grupo
“T2” possui 261 nucleos, dentre estes, 198 em interfase
e 63 em metafase.

A seguir serdo vistos os valores de acordo com cada

vetor de atributos determinados na se¢do anterior.

- FC (Forma + Complexidade): n° de épocas: 6331

T1
Acerto %
Interfases: 186/ 188 98,936
Metafases: 55/65 84,615
Total: 241/253 95,257
T2
Acerto %
Interfases: 198 /198 100
Metafases: 61/63 96,825
Total: 259 /261 99,234

Tabela 02: Resultados da simula¢do da rede treinada
com o grupo de caracteristicas FC.

- HC (histograma + complexidade): n® de épocas:

3472
T1
Acerto %
Interfases: 180/ 188 95,745
Metafases: 55/65 84,615
Total: 235/253 92,885
T2
Acerto %
Interfases: 195/198 98,485
Metafases: 58 /63 92,064
Total: 253 /261 96,935

Tabela 03: Resultados da simulac¢ao da rede treinada
com o grupo de caracteristicas HC.

- FHC (forma + histograma + complexidade): n° de
épocas: 11861

T1
Acerto %
Interfases: 187 /188 99,468
Metafases: 56 /65 86,154
Total: 243 /253 96,047
T2
Acerto %
Interfases: 197 /198 99,495
Metafases: 59/63 93,651
Total: 256 /261 98,084

Tabela 04: Resultados da simulacdo da rede treinada

com o grupo de caracteristicas FHC.

- FHCT (forma + histograma + complexidade +

tamanho): n° de épocas: 7398

Tabela 01: Grupos de exemplo e treinamento.

T1
Grupo Ex1 T1 T2 Acerto %
Interfases 218 188 198
Metafases 28 65 63 Interfases: 185/188 98,404
Total 246 253 261 Metafases: 55765 84,615
Total: 240 /253 94,862
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T2
Acerto %
Interfases: 196 /198 98,990
Metafases: 59/63 93,651
Total: 255/261 97,701

Tabela 05: Resultados da simulacdo da rede treinada
com o grupo de caracteristicas FHCT.

Uma analise comparativa entre os resultados obtidos
pode ser vista na figura 05 e na tabela 00.

™

Interfase
O Metafase
OTotal

Acerto (%)

Grupo de Caracteristicas

T2

L

Grupo de Caracteristicas

Figura 05: Grafico comparativo com o desempenho
das redes para cada grupo de exemplos.

Vetor de
Atributos FC HC FHC FHCT
Tl Finterfases (188) | 186 180 187 185
Metafases (65) 55 55 56 55
Total (253) 95,3 % 92,9% 96,0 % 94,9%
Vetor de
Atributos FC HC FHC FHCT
T2 | Interfases (198) 198 195 197 196
Metafases (63) 61 58 59 59
Total (261) 99,2% 96,9% 98,1% 97,7%

Tabela 06: Tabela comparativa entre os resultados
obtidos por vetor de atributos com os grupos de teste T1
e T2.

6. Consideracoes Finais

O desenvolvimento da solugdo para a determinagdo
do indice mitotico em linfocitos do sangue periférico
humano deve ser dividida em varias fases, tendo em
vista a complexidade e a amplitude do problema.

Neste trabalho foi desenvolvida uma parte desta
solugdo, a qual trata do reconhecimento e classificagdo
dos padroes de imagens adquiridas, porém para a
solugdo ficar completa existe ainda muito a desenvolver.

Analisando os resultados obtidos no capitulo
anterior, tiram-se algumas conclusdes com relagdo aos
grupos de caracteristicas, tais como a pouca influéncia
que o tamanho do nicleo exerce no desempenho da
rede, podendo até influir negativamente no resultado. A
provavel explicagdo para este fato deve-se a células em
pro-metafase, tendo em vista que apesar destas serem
consideradas metafases para a determinag¢do do indice
mitdtico, ainda permanecem com o tamanho de
interfases, tornando o atributo tamanho desvantajoso
para o processo de classificagdo.

Outra observagdo que pode ser feita ¢ a respeito do
grupo HC. Verifica-se que, apesar de ndo ter sido
notado nenhum padrao claro com relagdo a influéncia
das cores (niveis de cinza), ou forma do histograma,
sobre a classificagdo do padrio de imagem aqui
descrito, esta relagdo existe, tendo em vista que a rede
convergiu e, além de seu desempenho ser aceitavel para
os padrdes deste trabalho, ao tentar-se treinar a rede
somente com a complexidade, esta ndo convergiu.

Também ¢ interessante observar no grupo de
caracteristicas HC que, diferentemente dos outros
grupos que tem como uma de suas caracteristicas a
forma, este grupo ndo depende de rotagdo, ja que os
valores da complexidade e do histograma serfo os
mesmos, independente do anglo que a imagem for
capturada.

A respeito dos resultados obtidos, ¢ importante frisar
que ¢ mais interessante que a rede obtenha um erro
percentual mais significativo na classificacdo de
metafases do que de interfases, tendo em vista que as
ultimas aparecem numa freqiiéncia bem maior no
sangue periférico humano, diminuindo, assim, o erro na
determina¢do do indice mitético, isto €, a diferenga no
erro percentual entre interfases e metafases torna-se
interessante de modo tal que o erro numérico permanega
equivalente.

Em se tratando da solugdo apresentada neste
trabalho, apesar das respostas obtidas terem alcangado
niveis satisfatorios, nota-se a necessidade de melhorias
em algumas técnicas utilizadas, de forma a melhorar o
desempenho da solucdo. Entre elas podemos citar a
técnica de segmentagido da imagem, de forma a diminuir
0s erros no processo de segmentagéo.

Por outro lado, verifica-se que a tecnologia das redes
neurais artificiais aplica-se com grande mérito nesta
pesquisa e mostra-se extremamente promissora na area
de classificagdo de padroes de imagens digitais.
Também fica clara a importancia do trabalho aqui
desenvolvido, sendo o primeiro passo para uma solugao
completa no auxilio ao estudo e diagnose de problemas
relacionados a Citogenética em geral.
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