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Resumo

O processo de andlise de imagens de géis de eletroforese é um processo oneroso e minucioso,
0 que torna tal tarefa complexa dada a subjetividade da percep¢do humana. Uma alternativa
para reduzir erros humanos e tornar o processo de interpretacdo mais rapido e eficaz é a
aplicacdo de analise digital das imagens. Este trabalho buscou realizar uma comparacao
quanto a eficacia de dois métodos de segmentacédo das trilhas destas imagens, utilizando para
tanto a construcdo de uma ferramenta computacional multiplataforma capaz de analisar
imagens digitais de eletroforese. Esta ferramenta identifica as trilhas que compde a imagem e
realiza a construcdo do dendograma representando a similaridade entre as amostras em
estudo, cujos materiais genéticos foram identificados na imagem. O sistema obtido mostrou-
se bastante rapido e eficiente, propiciando a analise das imagens com alta precisdo. Apés a
realizacdo de testes envolvendo um conjunto de 52 imagens heterogéneas, verificou-se que o
método que aplica os histogramas de projecdo apresentou maior acuracia (87,47%) na
deteccdo das trilhas, em comparacgdo ao algoritmo iterativo (66,95%). Quanto ao consumo de
tempo, 0s métodos mostraram-se equivalentes (gastando menos de 1 segundo para processar

cada imagem, o que é perfeitamente aceitavel para o proposito da aplicacao).

Palavras-chave: Processamento de Imagens, Visdo Computacional, Imagens de Eletroforese,

Dendogramas.



Capitulo 1

Introducao

O desenvolvimento de técnicas para o estudo do DNA propiciou um enorme e acelerado
conhecimento da biossistematica, evolucdo e genética de animais e plantas. A grande
sensibilidade dessas técnicas, associada a descoberta de regides com alto grau de
variabilidade, tem permitido avancos significativos nos estudos de genética de populagdes,
biogeografia e polimorfismo em popula¢cdes humanas, para as quais tém sido desenvolvidas
aplicacbes na medicina forense, na determinacéo de paternidade e no diagnostico de doencas
hereditarias [Arias e Infante-Malachias, 2001].

Foi o surgimento dos marcadores moleculares que possibilitou o estudo em nivel de DNA.
O principal avanco que essas técnicas trazem € a possibilidade de acessar diretamente o
genotipo de um individuo, evitando assim, a expressao do fendtipo e a influéncia do ambiente
sobre este [Milach, 1998].

O principio bésico envolvido na obtencédo e detec¢do dos marcadores moleculares reside no
uso de eletroforese em gel, a qual consiste na separacéo eletroquimica de moléculas. Esta por
sua vez, é baseada na migracdo diferencial de moléculas com cargas e tamanhos diferentes,
quando submetidas a um campo elétrico.

Um exemplo de imagem de gel de eletroforese é apresentado na figura 1.1. Os corredores
verticais sdo chamados de trilhas ou canaletas (cada trilha representa uma amostra). O
material contido nas trilhas, que sdo as posi¢des nas quais as moléculas param, conforme seu
tamanho é chamado de banda.

A analise do resultado da eletroforese é feita comparando-se as trilhas entre si. No entanto,
esta comparacdo é geralmente um processo complexo devido a subjetividade da percep¢édo
visual humana. Baseados no mesmo material duas pessoas podem chegar a conclusfes
diferentes [Machado et al., 1997; Paulino et al., 2007].

Atualmente os pesquisadores analisam as imagens de eletroforese visualmente, e

constroem uma matriz de presenca (também chamada de matriz de similaridade). Esta matriz
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serve como entrada para softwares estatisticos, tais como o GENES [Cruz, 2008], o
STATISTICA [StatSoft, 2011], o NTSYS [Rohlf, 1998], 0 GGMOL [Cruz e Shuster, 2008], o
SPSS [IBM Corporation, 2010] e 0 SAS [SAS Institute Inc., 1999], os quais realizam ent&o as
analises de agrupamento e de dispersdo dos dados [Faleiro, 2007].

TRILHA

Figura 1.1: Imagem de um gel de eletroforese.
Fonte: Paulino et al. (2007).

O processo de eletroforese é bastante aplicado em sequenciamento de DNA e em estudos
de variacdo qualitativa e quantitativa da separacdo de proteinas ou acidos nucleicos obtidos de
diferentes fontes. Pesquisadores utilizam eletroforese para obter informacdes das substancias
em estudo, bem como uma comparacdo da composicdo de amostras, ou quantificacdo do
montante e propriedades dos diferentes elementos presentes em uma colecdo de amostras [Ye
et al., 1999].

De acordo com Ye et al. [1999], a analise digital de imagens de eletroforese emerge como
uma importante aplicacdo para reduzir erros humanos e melhorar a velocidade da avaliacéo
dos dados. Também, segundo Machado et al. [1997], a andlise automatica do padrdo das
bandas de uma trilha poderia permitir a avaliacdo de muitos parametros que geralmente séo
ignorados por analistas humanos.

No entanto, tarefas simples como identificar as trilhas em uma imagem de eletroforese,
facilmente feito por especialistas humanos, surge como um problema que pode ser dificil de
automatizar [Machado et al., 1997].

Uma abordagem para identificacdo das trilhas utilizando técnicas de Processamento de
Imagens Ditais (PID) foi proposta por Brun e Kiel [2010]. Nesta abordagem sdo aplicados

histogramas de projecdo na segmentacdo de imagens de eletroforese. Outra abordagem para
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resolucéo do problema foi proposta por Machado et al. [1997], a qual utiliza um algoritmo
iterativo para identificar a posigéo das trilhas.

O objetivo deste trabalho foi realizar uma comparagdo entre os dois métodos de
segmentacdo de imagens de eletroforese citados anteriormente. Para tanto, foi desenvolvida
uma ferramenta para constru¢cdo de dendogramas a partir da analise de imagens de
eletroforese, com a qual foi possivel verificar o desempenho e a acurdcia de cada um dos
métodos de segmentacao.

Tendo em vista que a analise manual de imagens de eletroforese é um processo subjetivo e
tedioso para os pesquisadores. A andlise automatizada de imagens de eletroforese é
interessante porque reduz erros humanos e torna o processo de interpretacdo mais rapido,
podendo inclusive ser utilizada para estudar grandes bancos de dados de amostras.

Portanto, uma ferramenta capaz de realizar a analise automatizada de forma precisa e
eficiente seria de grande valia para as areas de Biologia Molecular e Genética, pois poderia
reduzir o tempo das pesquisas e também os custos destas.

No capitulo 2 as técnicas da biologia molecular denominadas marcadores moleculares,
utilizadas para o estudo do DNA, s@o descritas detalhadamente. Também sdo apresentadas
algumas das suas principais aplicacfes. O processo de analise utilizando estas tecnologias
também sera explicado.

No capitulo 3 s@o apresentadas as técnicas e algoritmos de processamento de imagens
utilizadas na ferramenta desenvolvida para realizar a analise das imagens.

No capitulo 4 ¢é apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento da ferramenta
proposta. Sdo detalhados os métodos e algoritmos utilizados na ferramenta, bem como as
decisdes de projeto adotadas para cada técnica utilizada.

No capitulo 5 é apresentado o software desenvolvido, além dos testes realizados visando a
comparacdo dos dois métodos de segmentacao e os resultados obtidos.

No ultimo sdo apresentadas as conclusfes e também as perspectivas para trabalhos futuros

visando a melhoria dos resultados da ferramenta construida.



Capitulo 2

Biologia Molecular

A Biologia Molecular é o estudo da Biologia em nivel molecular, com especial foco no
estudo da estrutura e funcdo do material genético. Mais concretamente, a Biologia Molecular
investiga as interacOes entre os diversos sistemas celulares, incluindo a relagcdo entre DNA,
RNA e sintese proteica. E um campo de estudo muito amplo, que abrange outras areas da
Biologia e da Quimica, em especial Genética e Bioquimica. A maior parte do trabalho
realizado no campo da Biologia Molecular esta relacionado com a obtencdo, identificacdo e
caracterizacao de genes [Schaefer, 2006].

Desde os primordios da Biologia evolutiva, a caracterizacdo e a explicacdo da
variabilidade genética (também chamada de biodiversidade molecular) intra e inter
populacional tem sido um dos principais desafios [Solferini e Selivon, 2001].
Tradicionalmente esta variabilidade tem sido estudada com base no fenotipo (aparéncia de um
individuo) utilizando-se técnicas citologicas e morfologicas, porém as interagdes do gendtipo
com o ambiente podem mascarar o fenotipo, tornando esta estratégia nem sempre bem
sucedida. Com a Biologia Molecular foi possivel estudar a variabilidade com base no
genotipo, o qual independe do ambiente e geralmente ndo muda durante o ciclo de vida de um
individuo [Arias e Infante-Malachias, 2001; Milach, 1998].

Uma das técnicas da Biologia Molecular que possibilitou a deteccdo da variabilidade
existente diretamente ao nivel de DNA sdo os marcadores moleculares [Arias e Infante-
Malachias, 2001; Assuncdo, 2004]. Tais tecnicas impulsionaram e revolucionaram a
caracterizacdo genética de populacdes apds 1970, permitindo um grau de precisdo
impraticavel até aguele momento. Diferencas na sequéncia genética agora podem ser
diretamente observadas e descritas com um grau de precisdo antes impraticavel [Assuncao,
2004].



Na préxima secdo serd apresentado o conceito de marcadores moleculares, bem como as
principais tecnologias para obtencdo destes. Nas secdes seguintes serdo descritas as etapas
necessarias para a obtencdo de marcadores genéticos-moleculares. Estas etapas sdo a extracdo
do DNA, a amplificacdo via reacdo em cadeia de polimerase (PCR), separagdo por
eletroforese, fotodocumentacdo e analise dos marcadores gerados [Ferreira e Grattapaglia,
1998].

2.1 Marcadores Moleculares

Marcadores moleculares sdo caracteristicas de DNA, herdadas geneticamente, que
permitem diferenciar dois ou mais individuos [Milach, 1998]. Mais concretamente, um
marcador pode ser definido como todo e qualquer fenotipo proveniente de um gene expresso,
como no caso de isoenzimas ou de um segmento especifico de DNA, cuja sequéncia e funcdo
podem ou nao ser conhecidas e possuem comportamento de acordo com as leis de Mendel
[Ferreira e Grattapaglia, 1998].

Com a introducdo dessas técnicas da biologia molecular os estudos de identificacao,
caracterizacdo e mapeamento genético estdo sendo realizados com maior seguranca, rapidez e
eficiéncia. A utilizacdo de marcadores moleculares esta possibilitando a avaliacdo da
variabilidade geneética existente dentro e entre espécies distintas [Bored, Neto e Carvalho,
1997].

Os marcadores moleculares permitem compreender e organizar a variabilidade genética de
forma Unica, acessando a variabilidade de DNA, que nao € influenciado pelo ambiente como
sdo, por exemplo, os caracteres morfologicos e fenotipicos em geral [Milach, 1998].

Segundo Sartoretto e Farias [2010], o uso destas ferramentas representa um grande avanco
na avaliacdo de populagcdes, as quais poderdo ser utilizadas no monitoramento da
variabilidade genética, na identificacdo de individuos ou familias divergentes e construcdo de
mapas genéticos.

O grande interesse pela utilizacdo de marcadores de DNA se da por estes apresentarem
varias caracteristicas desejaveis, como heranca mendeliana simples, auséncia de efeitos
epistaticos e por serem utilizados em qualquer fase do ciclo bioldgico. Isso permite acelerar o
processo de recombinacdo e selecdo dos individuos desejados, reduzindo assim o tempo
necessario para a conclusdo do estudo em andamento e melhorando a confiabilidade dos

resultados [Ferreira e Grattapaglia, 1998].



Dentre as diversas aplicagdes dos marcadores moleculares, pode-se citar as seguintes
[Passaglia e Zaha, 2003]:

Estudo da evolugdo molecular: A analise de sequéncia de nucleotideos fornece os
dados mais informativos a respeito da historia evolutiva das espécies.

Diagnoéstico de doencas genéticas: Doencas como a anemia falciforme, B-
talassemias, distrofia muscular de Duchenne, sindrome de Lesch-Nyham,
fenilcetondria, fibrose cistica, doenca de Tay-Sachs e doenca de Gaucher, tém sido
diagnosticadas com o auxilio dos Marcadores Moleculares. Para algumas doengas em
que a predisposicdo genética é bastante alta, tais como doengas cardiovasculares e
doengas auto-imunes, o uso dos Marcadores Moleculares também tem sido de grande
utilidade.

Medicina forense: As sequéncias VNTR (Variable Numbers of Tandem Repeats) tém
sido analisadas por Marcadores Moleculares. Essas sequéncias nucleotidicas curtas
apresentam um padrdo que varia de pessoa para pessoa, a menos que sejam
geneticamente idénticas, como no caso de gémeos univitelinos ou monozigéticos. Este
tipo de anélise é uma alternativa simples e rapida para utilizacdo em medicina forense.
Diagnostico de doencas infecciosas: A utilizacdo de marcadores moleculares tem
aumentado a rapidez, a sensibilidade e a especificidade no diagndstico de doencas
infecciosas. Tuberculose, infeccbes por Chlamydia Trachomatis, toxoplasmose,
infeccdo pelo virus HPV, meningites virais, hepatite B, hepatite C e infeccdo pelo
virus HIV sdo algumas das patologias nas quais os marcadores moleculares facilitam o
diagnostico [Filho e Remualdo, 2007].

Melhoramento de plantas: Com um papel fundamental no desenvolvimento da
agricultura, gerando novas variedades em espécies de interesse agrondmico que
tenham maior produtividade e qualidade, o melhoramento de plantas é auxiliado pelo
uso de marcadores moleculares pelo fato de possibilitar a analise direta do genotipo de
um individuo. Entre as principais aplicacdes destes em programas de melhoramento de
plantas estdo: o monitoramento e organizacdo da variabilidade genética, a selecao

assistida por marcadores moleculares e a protecao de cultivares [Milach, 1998].

Existem varios tipos de marcadores moleculares, que se diferenciam pela tecnologia

utilizada para revelar a variabilidade em nivel molecular. E assim variam quanto a capacidade

de detectar diferengas entre individuos, custos, facilidade de uso e repetibilidade. Os
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principais tipos podem ser classificados em dois grupos, conforme a metodologia utilizada
para identifica-los: hibridizacdo ou amplificacio do DNA. Entre os identificadores por
hibridizagdo os principais sdo o0s marcadores RFLP (Restriction Fragment Length
Polymorphism). Ja aqueles revelados por amplificacdo incluem os marcadores do tipo: RAPD
(Random Amplified Polymorphic), AFLP (Amplified Fragment Length Polymorphism DNA)
e DGGE (Desnaturing Gradient Gel Electrophoresis) [Milach, 1998]. Estas quatro tecnologias

séo descritas brevemente a seguir.

2.1.1 RFLP (Polimorfismo de Comprimento de Fragmentos de DNA)

A técnica RFLP foi uma das primeiras a ser utilizada para a producdo de marcadores de
moleculares. Esta técnica envolve a clivagem de moléculas de DNA por enzimas de restri¢do,
a separacdo por eletroforese dos fragmentos gerados e sua visualizagdo em forma de bandas
observadas por meio da hibridizacdo desses fragmentos com sondas de sequéncias
homoblogas, marcadas com radioatividade ou fluorescéncia [Arias e Infante-Malachias, 2001;
Faleiro, 2007].

A RFLP tem como principais vantagens a co-dominancia dos marcadores e a alta
reprodutibilidade destes. Porém, exige amostras de DNA com alta qualidade e em grandes
quantidades para proceder a analise, necessita de sondas especificas para a hibridizacdo e
trata-se de uma técnica mais trabalhosa, demorada e de custo elevado quando comparada a

outras técnicas [Faleiro, 2007; Lopes et al., 2002].

2.1.2 RAPD (DNA Polimorfico Amplificado ao Acaso)

A técnica RAPD trouxe uma verdadeira “democratiza¢do” da analise de polimorfismo
molecular, ao permitir a realizacdo de estudos de analise genética em especies anteriormente
ndo contempladas [Sartoretto e Farias, 2010].

Marcadores RAPD sdo fragmentos de DNA amplificados via PCR (Reacdo da Polimerase
em Cadeia) utilizando oligonucleotideos iniciadores curtos (geralmente 21 nucleotideos) de
sequéncia aleatoria. A obtencdo desses marcadores envolve a extracdo e a amplificacdo do
DNA, eletroforese em gel, a coloragdo com brometo de etidio e fotodocumentacdo sob luz
ultravioleta [Faleiro, 2007].

Esta técnica tem como principais vantagens a facilidade e a rapidez para obtencdo dos
marcadores, a necessidade de quantidades minimas de DNA e a universalizacdo das analises.
Além disso, é possivel trabalhar com qualquer espécie, tendo em vista que ndo € necessario o

conhecimento prévio de dados de sequéncia de DNA para a construcdo dos primers utilizados.
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As principais desvantagens sdo a dominancia destes marcadores, ndo diferenciando assim 0s
locos em heterozigose dos locos em homozigose, e a baixa reprodutibilidade das marcas por
causa da sensibilidade da técnica as condi¢cfes experimentais, principalmente quando estas
ndo estdo devidamente padronizadas [Faleiro, 2007].

2.1.3 AFLP (Polimorfismo de Tamanho do Fragmento Amplificado)

A técnica AFLP é uma combinacdo de RFLP e PCR, envolvendo as seguintes etapas para
obtencdo dos marcadores: extracdo do DNA, digestdo com enzimas de restricdo, ligacdo de
adaptadores especificos, ampliacdo seletiva dos fragmentos via PCR e separacdo dos
fragmentos por eletroforese em gel de alta resolugéo [Faleiro, 2007].

Entre as principais vantagens desta técnica estdo a geracdo de um grande numero de
polimorfismos em cada reagédo, permitindo assim maior rapidez no mapeamento genético, e
também a ndo obrigatoriedade de conhecimento prévio sobre as sequéncias de DNA para a
construcdo dos primers utilizados. As desvantagens desta técnica sdo a expressao genética
dominante dos marcadores, 0 custo elevado e as varias etapas e reagentes necessarios para a

obtencdo dos marcadores [Faleiro, 2007].

2.1.4 DGGE (Eletroforese em Gel de Gradiente Desnaturante)

A técnica da DGGE permite analisar produtos da PCR de acordo com suas sequéncias de
pares de bases e ndo com diferencas no tamanho dos produtos. Esta técnica utiliza géis
contendo um gradiente linear de desnaturantes, no qual moléculas de DNA com o mesmo
tamanho mas com sequéncias diferentes de nucleotideos, apresentam taxas de migracéo
diferentes [Reis Junior et al., 2002].

A DGGE pode ser utilizada para analise de qualquer grupo de genes amplificados por PCR
e, assim sendo, esta metodologia é uma poderosa ferramenta para estudos ecoldgicos [Reis
Junior et al., 2002]. As principais vantagens desta técnica sdo a baixa quantidade de DNA
necessaria para a analise e a co-dominancia dos marcadores. As desvantagens sdo a
necessidade do conhecimento prévio da sequéncia para a constru¢do dos primers e a
dificuldade de reprodutibilidade exigindo que as condi¢bes da eletroforese sejam bem

padronizadas [Faleiro, 2007].



2.2 Extracao do DNA

Como mencionado anteriormente, a extracdo do DNA é a primeira etapa no processo de

desenvolvimento de marcadores moleculares. O isolamento de DNA é uma etapa importante

na analise da estrutura e organizacdo do genoma. Independente do tipo de estudo molecular,

as preparacoes de DNA devem produzir amostras puras suficientes para ndo inibir o0s

tratamentos enziméticos ou causar interferéncias nos padrbes de migracdo em gel de

eletroforese [Romano e Brasileiro, 1999].

As consideracOes seguintes sdo importantes na obtencdo de DNA de boa qualidade e

devem ser atendidas independente do método utilizado [Romano e Brasileiro, 1999]:

1.

No caso dos vegetais, bactérias e fungos as paredes celulares devem ser rompidas com
0 objetivo de liberar os constituintes celulares. Essa etapa é realizada geralmente pelo
congelamento do tecido em nitrogénio liquido e posterior quebra mecénica, com o
auxilio de um pil&o e de um almofariz, no caso de extragdo em larga escala. A extracao
em pequena escala pode ser realizada somente na presenca de tampdo de extracéo,
sem a adicdo de nitrogénio liquido, utilizando-se um pequeno bastdo de vidro e um
tubo de microcentrifuga para a maceracao.

As membranas celulares devem ser rompidas para liberacdo do DNA. Essa etapa €
realizada pela acdo de um detergente como SDS (dodecil sulfato de sddio) ou CTAB
(brometo de cetiltrimetilamdnio).

Para evitar a acdo de DNAses, que podem degradar o DNA, os tampd@es de extracao
possuem pH por volta de 8,0, enquanto o pH 6timo para acdo de DNAses enddgenas
fica por volta de 7,0. Outro expediente empregado € a adicdo de EDTA (acido etileno
diamono tetracético) no tampao de extracao.

Acidos nucleicos devem ser separados das proteinas. Para tanto, realiza-se uma ou
mais extracGes com fenol e/ou cloroférmio, que desnaturam as proteinas tornando-as
insoluveis a fase aquosa, onde se encontram os acidos nucleicos.

O DNA deve ser protegido da acdo de compostos fendlicos, que oxidam o DNA
irreversivelmente. A contaminacdo por compostos fendlicos pode ser evidenciada pela
coloracdo do DNA que tende a ficar marrom. Para evitar o efeito oxidativo dos
polifendis, deve ser adicionado ao tampédo de extracdo agentes anti-oxidantes, como

PVP (polivinilpirrolidona), BSA (albumina de soro bovino) ou b-mercaptoetanol.



6. Os acidos nucleicos devem ser separados de polissacarideos, 0s quais inibem a acéo de
enzimas de restricdo e tornam a amostra de DNA excessivamente viscosa, interferindo
na migracdo do DNA em corridas eletroforéticas. O detergente CTAB é utilizado com
essa finalidade, jA que polissacarideos e acidos nucleicos possuem solubilidade
diferenciada na presenca desse detergente. Polissacarideos também podem ser
removidos pelo emprego de gradiente de cloreto de césio (CsCl).

2.3 Reacao da Polimerase em Cadeia — PCR

A classe de marcadores identificados por amplificagdo do DNA baseia-se na reacdo da
polimerase em cadeia (PCR, do inglés, Polymerase Chain Reaction). A PCR é uma técnica
relativamente simples, e consiste na sintese enzimatica de milhares ou milhdes de cdpias de
um segmento especifico de DNA na presenca da enzima de DNA polimerase. Todo o
procedimento é realizado in vitro, gerando DNA em quantidade suficiente para analises
posteriores de forma bastante rapida. A técnica é extremamente sensivel, possibilitando a
ampliacdo de DNA a partir de uma quantidade minima de amostra [Passaglia e Zaha, 2003].

De acordo com Matioli e Passos-Bueno [2001], esta técnica aumentou muito a eficiéncia
da deteccgéo de polimorfismos no nivel do DNA, resultando na redugéo do tempo de execucéo
dos experimentos, diminuindo seu custo e também a complexidade.

As etapas bésicas da PCR envolvem a desnaturacdo do DNA, anelamento dos iniciadores
(primers) e extensao das cadeias de DNA (polimeracdo) que estdo sendo amplificadas. Esses
primers sdo sintetizados em laboratério de maneira que sua sequéncia de nucleotideos seja
complementar a sequéncias especificas que flanqueiam a reacdo alvo. Repetindo-se varias
vezes as etapas de desnaturacdo, anelamento e polimerizacdo (geralmente 20 a 30 ciclos)

permite-se a amplificacdo do DNA.

2.4 Eletroforese em Gel

O principio bésico envolvido na obtencao e deteccdo de cada classe de marcador molecular
reside no uso de eletroforese em gel. A analise de DNA por eletroforese é uma das técnicas
fundamentais nos laboratérios de pesquisa e de diagnostico [Naoum, 1990].

O principio basico da eletroforese esta no fato da molécula de DNA possuir carga negativa
em valores de pH neutro ou alcalino e consequentemente, quando aplicado ou imerso em uma
matriz de gel (que pode ser de agarose ou poliacrilamida) submetida a um campo elétrico,

migra em direcdo ao polo positivo (catodo). O gel forma uma malha fina por onde as
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moléculas de DNA migram de acordo com a carga e o tamanho dos fragmentos. Fragmentos
menores migram mais facilmente por essa malha do que os fragmentos maiores, por iSso em
um dado momento da eletroforese moléculas de tamanhos distintos se encontram em
diferentes pontos do gel [Arias e Infante-Malachias, 2001; Corréa e Possik, 2011]. A figura

2.1 ilustra o sistema de eletroforese em gel.

Figura 2.1: llustracdo do funcionamento da eletroforese em gel.
Fonte: http://edu.glogster.com/media/5/18/37/24/18372460.gif

Para a execucdo da eletroforese em gel, as amostras de DNA s&o aplicadas em cavidades
no gel, feitas durante a sua polimerizacdo. Aplica-se entdo a diferenca de potencial e a corrida
eletroforética inicia-se, ap0s um periodo de tempo a corrente elétrica é interrompida.

O passo seguinte é a visualizacdo dos fragmentos, o que geralmente ocorre por métodos
quimicos. O brometo de etideo € um dos agentes utilizados, o qual se intercala com as
moléculas de DNA e se torna fluorescente quando exposto a luz ultravioleta. Porém, é um
agente mutageénico, e por isso deve ser manuseado com muito cuidado. A coloracdo por prata
também tem sido empregada e, apesar de envolver varias etapas, € um método mais sensivel,
possibilitando a deteccdo de pequenas quantidades de DNA. Um terceiro método para a
visualizacdo das bandas no gel consiste na utilizacdo de material radioativo. Fosforo ou
enxofre radioativos sdo utilizados para marcar as moléculas de DNA antes da corrida
eletroforética, e a deteccdo dos fragmentos é feita pela exposicdo do gel a um filme de raio-X.
Esse tipo de marcacdo é muito eficaz na deteccdo de fragmentos pequenos [Arias e Infante-
Malachias, 2001].
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Por ultimo o gel é fotografado para que possa ser realizada a andlise estatistica dos
marcadores gerados. A figura 2.2 mostra o padrdo de fragmentos resultado da eletroforese em
uma pesquisa para identificacdo de espécies de formigas.

Figura 2.2: Exemplo de uma imagem de eletroforese.
Fonte: Grutzmacher et al. (2007).

Quanto ao tipo de substrato (agarose ou poliacrilamida) usado para a preparacdo do gel
depende da técnica aplicada e do tamanho dos fragmentos de DNA que se pretende separar,
devido a diferenca no tamanho dos poros desses geis. O gel de agarose € indicado para a
separacdo de fragmentos grandes que variam de 300 a 20000 pb (pares de bases), e o gel de
poliacrilamida para separacdo de fragmentos pequenos, de 10 a 100 pb [Arias e Infante-
Malachias, 2001].

Embora o gel de poliacrilamida seja mais efetivo para separar fragmentos pequenos, a
poliacrilamida em solucdo, isto é, quando ndo polimerizada, € neurotdxica. Assim, a
preparacdo do gel exige certa cautela. Além disso, a preparacdo € mais custosa, requer a
mistura de componentes adicionais a poliacrilamida para ajudar na polimerizacéo, e esta ainda
é mais demorada. J4 o gel de agarose é feito apenas através da mistura de um tampéo e
agarose, ndo apresentando toxicidade, e ainda sua polimerizacdo € mais rapida [Corréa e
Possik, 2011].

Segundo Solferini e Selivon [2001], a eletroforese em gel tem como uma de suas
vantagens a possibilidade de se amostrar varios individuos por vez e também ter diversos
locos analisados para cada um.

O principio de andlise € o mesmo para todos os tipos de marcadores moleculares;
marcadores comuns entre as amostras significam semelhanca genética e marcadores nao-
comuns significam diferencas genéticas [Ferreira e Grattapaglia, 1998]. O primeiro passo para
a analise ¢é a codificacdo dos fragmentos moleculares em dados binarios, onde normalmente

sdo codificados como 1 (um) na presenca do marcador e O (zero) na auséncia do marcador.
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Em seguida os dados codificados sdo utilizados para a estimativa de indices de similaridade
ou de distancia genética entre cada par de amostras. Com base nos indices é estabelecida uma
matriz de similaridade ou de distancias entre 0s acessos a qual vai servir de base para as
analises de agrupamento e de dispersdo das amostras. As andlises de agrupamento
normalmente sdo baseadas em métodos hierarquicos que podem utilizar diferentes critérios de
agrupamento, como por exemplo: vizinho mais proximo (Single Linkage), vizinho mais
distante (Complete Linkage) e baseado na média das distancias (Unweighted Pair-Group
Method Using Arithmetic Average) [Faleiro, 2007].
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Capitulo 3

Processamento de Imagens

Os métodos de processamento de imagens digitais possuem dois campos principais de
aplicacdo: melhoria de informacdo visual para a interpretacdo humana e o processamento de
dados de cenas para percepcdo automatica atraves de maquinas [Gonzalez e Woods, 2000].

A area de processamento de imagens vem crescendo vigorosamente desde a década de 60.
Técnicas da mesma sdo utilizadas para resolver uma variedade de problemas, nos quais é
necessario melhorar a informacgéo visual para a analise e interpretacdo humanas. Dentre as
areas que sdo apoiadas pelo processamento de imagens estdo a pesquisa espacial, medicina,
geografia, arqueologia, fisica, astronomia, biologia, medicina nuclear, apoio a lei, defesa e
aplicacBes comerciais [Gonzalez e Woods, 2000].

O outro campo de aplicacdo de técnicas de processamento de imagens digitais consiste na
solucdo de problemas relacionados a percepcdo por maquina ou visdao computacional (VC),
onde o objetivo é a extracdo de informacdes de uma imagem e a identificacdo e classificacdo
de objetos presentes nessa imagem, de forma adequada para o processamento computacional.
Estas informacdes geralmente séo diferentes das caracteristicas utilizadas pelo ser humano na
interpretacdo do contetdo de uma imagem [Conci, Azevedo e Leta, 2008; Gonzalez e Woods,
2000].

A percepcdo por maquina € frequentemente utilizada nas mais diversas areas, como por
exemplo, reconhecimento militar, inspecdo de pecas em linhas de montagem, processamento
automatico de impressdes digitais, analise de resultados de raio-X, amostras de sangue em
tela, reconhecimento automatico de caracteres, processamento de imagens aéreas e de satélites
para previsao do tempo e monitoracdo do plantio [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e
Schwartz, 2008].
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3.1 Imagens Digitais

A palavra imagem tem origem do grego imago, que significa representacdo visual de um
objeto. Uma imagem pode ser adquirida (fotos, filmes, cenas, etc.) ou gerada pelo ser humano
(pinturas, desenhos, esculturas, etc.). Desta forma, uma imagem consiste em qualquer forma
visual de expressdo de uma ideia [Conci, Azevedo e Leta, 2008].

Segundo [Conci, Azevedo e Leta, 2008], uma imagem digital é um formato de
representacdo que possibilita sua utilizacdo por computadores. Para o processamento a
imagem ¢ digitalizada, ou seja, é convertida do dominio continuo (real) para uma
representacéo discreta (digital).

Uma imagem pode ser descrita por uma funcdo bidimensional f(x,y) de intensidade
luminosa, onde x e y denotam as coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto
representa o brilho (ou nivel de cinza) da imagem naquele ponto. Uma representacéo digital,
portanto, é uma imagem f(x,y) discretizada tanto em coordenadas espaciais quando em
brilho [(Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008].

Uma imagem digital pode ser representada por uma matriz, como ilustrado na figura 3.1,
na qual os indices de linha e coluna referenciam a intensidade ou o brilno de um intervalo
continuo amostrado no ponto correspondente da cena. Um ponto (x,y) de uma imagem
digitalizada, € chamado de pixel, como abreviacdo de “picture element” ou “elementos da
imagem” [Gonzalez ¢ Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008].

|| Bl y)

Y

Figura 3.1: Representagdo matricial da imagem.
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3.2 Etapas Fundamentais em Processamento de Imagens

Para resolver um problema utilizando processamento de imagens & necessario aplicar

algumas etapas fundamentais [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008]. A seguir

estdo descritas cada uma destas. A figura 3.2 ilustra como elas relacionam-se entre si.

Aquisi¢do: Tem como objetivo adquirir uma imagem digitalizada. Isto é feito com a
captura da imagem por meio de um sensor de imageamento e a digitalizacdo do sinal
produzido pelo sensor. Os principais dispositivos para aquisicdo de imagens sao
cameras fotograficas, tomdgrafos médicos, satélites e scanners.

Pré-Processamento: Esta etapa visa melhorar a qualidade da imagem, que pode
apresentar imperfeicdes ou degradacdes decorrentes da aquisi¢do, de forma a aumentar
as chances de sucesso nos processos seguintes. Tipicamente séo aplicadas técnicas de
realce de imagens para atenuacdo de ruido, correcdo de contraste ou brilho e
suavizacao de determinadas propriedades da imagem.

Segmentacgdo: A segmentacdo é o processo que subdivide uma imagem em partes ou
objetos que a constituem. Quando se deseja a segmentacao automatica esta € uma das
tarefas mais criticas no processamento de imagens digitais, pois algoritmos de
segmentacdo fracos ou erraticos quase sempre acarretam em falha no processamento.
Representacao e descricdo: Esta etapa tem como objetivo extrair caracteristicas das
imagens resultantes da segmentacao através de descritores que permitam caracterizar
com precisdo 0s elementos desejados na cena. Estes descritores devem ser
representados por uma estrutura de dados adequada ao algoritmo de reconhecimento.
A entrada desta etapa ainda é uma imagem, mas a saida € um conjunto de dados
correspondentes aquela imagem.

Reconhecimento e Interpretacdo: Esta ultima etapa envolve o reconhecimento e a
interpretacdo dos componentes de uma imagem. Reconhecimento € 0 processo que
atribui um rotulo a um objeto, baseado nas caracteristicas fornecidas pelo seu
descritor. O processo de interpretacdo consiste em atribuir um significado a um

conjunto de objetos reconhecidos.

O conhecimento sobre o dominio do problema estd codificado em um sistema de

processamento de imagens na forma de uma base de conhecimento. O tamanho e a

complexidade desta base de conhecimento depende de cada aplicagéo.
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Figura 3.2: Etapas de um sistema de Processamento de Imagens.
Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).

A base de conhecimento € utilizada para guiar a operacdo de cada mddulo, e tambem
auxilia em operaces de realimentacéo entre eles.

E importante salientar que, nem todas as aplicacBes de processamento de imagens
requerem todas estas etapas. Varias aplicacdes praticas sdo desempenhadas sem uma base de
conhecimento explicita e, em alguns casos, nem mesmo todos os outros mddulos séo
necessarios. Por exemplo, o realce de imagens para interpretacdo visual humana raramente vai
além da etapa de pré-processamento. A etapa de reconhecimento e interpretacdo geralmente
estd presente apenas em aplicacbes de analise de imagens, onde o objetivo é a extracdo
automatica (ou parcialmente automatica) de informacao a partir de uma imagem [Gonzalez e
Woods, 2000].

3.3 Realce de Imagens

O principal objetivo das técnicas de realce de imagens é acentuar ou melhorar a aparéncia
de determinadas caracteristicas da imagem, tornando-a mais adequada para uma aplicacdo

especifica [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008]. Estas técnicas sdo bastante
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dependentes da aplicacdo em questdo, ou seja, um método pode ser apropriado para uma
aplicacdo, mas pode néo ser a melhor abordagem para outra [Gonzalez e Woods, 2000].

Segundo Pedrini e Schwartz [2008], € util aplicar as técnicas de realce em imagens que
sofreram degradacdo ou perda de qualidade em decorréncia da introducdo de ruido, perda do
contraste, borramento, distor¢do causada pelo equipamento de aquisicdo ou condigdes
inadequadas de iluminagéo.

De acordo com Gonzalez e Woods [2000], ndo ha uma teoria geral para realce de imagens.
Quando uma imagem é processada para interpretacdo visual, a avaliacdo da qualidade da
imagem resultante da aplicacdo de um método particular € feita visualmente por um
observador. Sendo este um processo altamente subjetivo, torna-se dificil elaborar uma
definicdo do que seria uma “boa imagem”, através da qual se possa comparar o desempenho
dos algoritmos utilizados. No caso do processamento de imagens para percepgdo por
computador, esta avaliacdo é um pouco mais facil: dada uma aplicacdo, o melhor método de
realce seria aquele que produzisse os melhores resultados para o reconhecimento por
maquina. Entretanto, mesmo nas situacdes em que um critério de desempenho possa ser
definido, usualmente serd necessario realizar diversas tentativas antes de poder estabelecer

uma abordagem adequada de processamento de imagens.

3.3.1 Histograma

O histograma de uma imagem corresponde a distribuicdo dos niveis de cinza da imagem,
ou seja, quantos pixels na imagem possuem determinado nivel de cinza. O histograma
geralmente é representado por um grafico de barras, que indica o niUmero (ou o percentual) de
pixels na imagem para cada nivel de cinza [Conci, Azevedo e Leta, 2008; Gonzalez e Woods,
2000; Pedrini e Schwartz, 2008]. A figura 3.3 mostra uma imagem e Sseu respectivo
histograma.

A probabilidade de ocorréncia de cada nivel de cinza em uma imagem pode ser expressa

como.

Nk

p(ry) == (3.1)

n

onde:
e 13, €0 k-ésimo nivel de cinza;
e n; =numero de pixels na imagem com esse nivel de cinza;
e n = numero total de pixels na imagem,;
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e k =1[0,L— 1], onde L é o niumero de niveis de cinza da imagem digitalizada;

e p(r,) = probabilidade do k-ésimo nivel de cinza.

Numero de pixels
7230

24435 .0
E176.0
i1704.0
1g22.0
1260.0
1088 .0
H16.0
£44.0
27z.0

0.0

Niveis de cinza

Z5E

Figura 3.3: Imagem e seu respectivo histograma.

O histograma de uma imagem pode ser utilizado para avaliar a qualidade desta quanto ao
nivel de contraste e quanto a sua luminosidade média, ou seja, se a imagem &
predominantemente clara ou escura [Conci, Azevedo e Leta, 2008; Gonzalez e Woods, 2000;
Pedrini e Schwartz, 2008]. A figura 3.4 mostra a relacdo entre imagem e histograma de quatro
tipos basicos de imagens. A figura 3.4(a) possui um histograma com niveis de cinza bem
distribuidos ao longo da escala, correspondendo a uma imagem com alto contraste. O
histograma da figura 3.4(b) tem uma forma estreita que indica uma escala dinamica pequena
e, portanto, corresponde a uma imagem com baixo contraste. O histograma da figura 3.4(c)
mostra que 0s niveis de cinza estdo concentrados em direcdo a extremidade clara do intervalo
de niveis de cinza, o que corresponde a uma imagem com caracteristicas predominante claras.
Exatamente o oposto se verifica para a figura 3.4(d), sendo esta uma imagem

predominantemente escura.
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(d)

Figura 3.4: Imagens em tons de cinza e seus respectivos histogramas. (a) Imagem de alto contraste. (b) Imagem
de baixo contraste. (¢) Imagem clara. (d) Imagem escura.
Fonte: Conci, Azevedo e Leta (2008).

De acordo com Conci, Azevedo e Leta [2008], o conceito de histograma também é
aplicado a imagens coloridas. Neste caso, 0 histograma pode ser representado pelo nimero de
tons presentes na imagem, se for uma imagem com paleta de cores. A imagem também pode
ser decomposta e, para cada componente, é calculado o histograma correspondente de cor. No
caso de uma imagem no formato RGB, por exemplo, deve-se calcular um histograma

separado para cada uma das bandas R, G e B.

3.3.2 Filtragem no Dominio Espacial

O dominio espacial refere-se ao proprio plano da imagem, ou seja, ao conjunto de pixels
que compde a imagem. Sendo assim, filtros no dominio espacial sdo procedimentos que
operam diretamente sobre os pixels da imagem [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz,

2008].
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Segundo Gonzalez e Woods [2000] e Pedrini e Schwartz [2008], os filtros normalmente

sdo classificados em trés categorias: passa-baixas, passa-altas e passa-faixa. A seguir séo

apresentadas as caracteristicas de cada categoria:

Passa-baixas: Um filtro passa-baixa atenua ou elimina os componentes de alta-
frequéncia e deixa as frequéncias baixas inalteradas, ou seja, “deixa passar” as baixas
frequéncias. Os componentes de alta frequéncia estéo relacionados com informacoes
de detalhes da imagem, como bordas e outros detalhes finos. O efeito resultante da
filtragem passa-baixa é o borramento da imagem.

Passa-altas: Um filtro passa-alta atenua ou elimina 0os componentes de baixa
frequéncia e nédo altera as frequéncias altas. Os componentes de baixa frequéncia séo
responsaveis pelas caracteristicas que variam lentamente em uma imagem, tais como o
contraste total e a intensidade média. Sendo assim, o efeito resultante da filtragem
passa-alta € uma reducdo destas caracteristicas, correspondendo a uma aparente
agudizacdo das bordas e outros detalhes finos.

Passa-faixa: Um filtro passa-faixa realca intervalos selecionados de frequéncias entre
altas e baixas frequéncias. Estes filtros geralmente sdo usados para restauracdo de

imagens, e raramente sdo interessantes para realce de imagens.

No dominio espacial, o processo de filtragem normalmente é realizado por meio de

matrizes denominadas mascaras, as quais sao aplicadas sobre a imagem. A cada posicdo da

mascara esta associado um valor numérico, o qual é chamado de peso ou coeficiente. A

aplicacdo da méascara com centro na coordenada (x,y) da imagem, consiste na substituicdo do

valor no pixel na posicéo (x,y) por um novo valor, o qual é resultado da soma dos produtos

entre os coeficientes da mascara e as intensidades dos pixels sob a méascara [Gonzalez e

Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008]. A figura 3.5 mostra uma mascara genérica de

tamanho 3x3.

Figura 3.5: Uma méscara 3x3 com coeficientes (pesos) arbitrarios.
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Denotando os niveis de cinza dos pixels na imagem sob a méascara por zi,z,,...Zg, @
resposta da mascara é

R=w; %2z + wy*2zy+ -+ wg * Zg (3.2)

Considerando que o centro da méascara estd numa posicdo (X,y) na imagem, o nivel de
cinza do pixel nesta posicdo serd substituido por R. Este processo é repetido em todas as
posicOes de pixels da imagem, e recebe o nome de convolugdo. A figura 3.6 ilustra esta

operagéo.

3 (%)

Imagem

x

Figura 3.6: Filtragem no dominio espacial com uma mascara 3x3.
Fonte: Gonzalez e Woods (2000).

Os valores de R sdo armazenados em uma nova imagem, ao inves de mudar os valores de
pixel na imagem original. Isto evita que os pixels ja alterados influenciem no resultado da
aplicacdo da méascara, ou seja, cada pixel da imagem resultante depende apenas dos pixels da
imagem original [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008].

Embora outras formas de vizinhanca, tal como aproximacoes de circulos, sejam as vezes
utilizadas, as matrizes retangulares e quadradas sdo muito mais comuns devido a menor
complexidade de implementacdo [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008].

E importante ressaltar que so os valores dos coeficientes da mascara que determinam
a natureza do processo, ou seja, determinam se o resultado do processo de convolugéo sera,
por exemplo, 0 agucamento ou o borramento da imagem [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e
Schwartz, 2008].

Filtros de suavizacéo
Os filtros passa-baixas atenuam as altas frequéncias, as quais correspondem as transicées
abruptas na imagem, por isso o efeito destes filtros € o suavizacdo da imagem. Estes filtros

sdo utilizados para borramento e reducdo de ruidos em imagens. O borramento € utilizado no
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pré-processamento para remocao de pequenos detalhes de uma imagem antes da remocdo de
grandes objetos, e também para a conexdo de pequenas descontinuidades em linhas e curvas
[Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008].

Um exemplo de filtro de suavizacdo € o filtro da média, no qual cada pixel € substituido
pelo valor médio de seus vizinhos. A méscara deste filtro possui todos os coeficientes iguais a
1, e o resultado da convolucdo é dividido por um fator de normalizacdo que é, geralmente,
igual & soma dos coeficientes da méascara [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz,
2008]. Duas méscaras, com tamanhos diferentes, deste filtro sdo mostradas na figura 3.7.

1
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Figura 3.7: Duas mascaras do filtro da média, de tamanhos 3x3 e 5x5 respectivamente.

A aplicacdo do filtro da media em uma imagem ndo altera os niveis de cinza de regides
homogéneas, isto €, regides com niveis de cinza constantes [Pedrini e Schwartz, 2008].

Uma desvantagem do filtro da média € que ele suprime detalhes finos e bordas da imagem.
Se 0 objetivo for alcancar a reducéo de ruido sem borrar muito a imagem, uma alternativa
consiste na utilizacdo do filtro da mediana [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz,
2008].

O filtro da mediana consiste em substituir o valor de cada pixel pela mediana das
intensidades dos pixels na vizinhanc¢a do pixel. Para uma vizinhanga de n x n pixels, sendo n
um namero impar, a mediana das intensidades ordenadas em ordem crescente ou decrescente
sera o elemento localizado na posicdo (n2 + 1)/2 [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e
Schwartz, 2008].

Quando aplicado em imagens com ruido impulsivo do tipo sal-e-pimenta, o filtro da
mediana € bastante eficiente na reducdo do ruido. Isto ocorre porque as intensidades dos
pixels que diferem significativamente de seus vizinhos (valores altos ou baixos), em uma dada
vizinhanc¢a, sdo descartados pelo filtro. Além disso, o filtro da mediana ndo introduz na
imagem resultante valores de intensidades diferentes daqueles presentes na imagem original, e
por ndo afetar muito as bordas, este filtro pode ser aplicado iterativamente em uma imagem
[Pedrini e Schwartz, 2008].

23



A figura 3.8 apresenta o resultado da filtragem utilizando o filtro da média e o filtro da
mediana, com mascaras de tamanho 3x3, em uma imagem corrompida por ruido impulsivo do
tipo sal-e-pimenta. A superioridade, neste caso, do filtro da mediana em relacdo ao filtro da
média € evidente. Também € possivel perceber, a perda de definicdo da imagem devido ao

borramento em ambos os resultados.

@) (b) (© (d)

Figura 3.8: Exemplos de aplicacdo dos filtros de suavizacdo para remocéo de ruido. (a) Imagem Original;
(b) Imagem corrompida por ruido impulsivo do tipo sal-e-pimenta; (c) Resultado da filtragem com filtro da
média 3x3; (d) Resultado da filtragem com filtro da mediana 3x3.

Quanto maior for o tamanho da mascara utilizada para a filtragem, maior sera o efeito de
borramento e consequentemente a perda de definicdo da imagem [Conci, Azevedo e Leta,
2008; Gonzalez e Woods, 2000].

O filtro da média é considerado um filtro linear, pois o valor resultante de cada pixel é a
combinacgdo linear dos valores dos pixels em uma vizinhanca local do pixel em questdo na
imagem original. J& o filtro da mediana é classificado como um filtro ndo-linear, porque sua
operacdo baseia-se diretamente nos valores dos pixels na vizinhangca considerada, néo
utilizando assim coeficientes na méascara. Sendo assim, nos filtros ndo-lineares a mascara

serve apenas para definir a vizinhanca utilizada para computar o valor de cada pixel.

3.4 Segmentacao de Imagens

Para analisar uma imagem € necessario extrair, ou isolar, 0s objetos de interesse do restante
da imagem. A segmentagdo subdivide uma imagem em suas partes ou objetos constituintes,
por exemplo, separando os objetos do fundo. Portanto, a segmentacdo da imagem geralmente
€ 0 primeiro passo para se proceder a sua analise [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e
Schwartz, 2008].

Segundo Gonzalez e Woods [2000], a segmentacdo automatica das imagens é geralmente

uma das tarefas mais dificeis no processamento de imagens. Essa etapa determina o eventual
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sucesso ou fracasso na andlise; quando realizada de forma efetiva quase sempre garante
sucesso no reconhecimento. Para fazer uma segmentacdo automatica robusta, quanto a
variagoes das intensidades das imagens, o algoritmo deve selecionar o valor de corte baseado
nas intensidades de cinza presentes na imagem, geralmente analisando o histograma [Conci,
Azevedo e Leta, 2008].

As abordagens para segmentacdo de imagens monocromaticas sdo geralmente baseadas em
duas propriedades basicas dos valores de niveis de cinza: descontinuidade e similaridade. Na
primeira categoria, 0s métodos visam particionar a imagem com base em mudancas bruscas
nos niveis de cinza, que caracterizam linhas e bordas na imagem. Na segunda categoria, 0s
métodos procuram agrupar os pixels da imagem que apresentam valores similares para um

determinado conjunto de caracteristicas [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008].

3.4.1 Limiarizacao

A limiarizagdo é uma das mais importantes abordagens para a segmentacéo de imagens. A
técnica consiste na classificacdo dos pixels de uma imagem de acordo com a especificacdo de
um ou mais limiares, e é bastante Util nos casos em que 0s objetos de interesse contrastam
com o fundo [Gonzalez e Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008].

A figura 3.9 mostra o histograma de uma imagem onde 0s objetos a serem segmentados
apresentam uma tonalidade bem diferente do fundo da imagem. Neste caso, 0s niveis de cinza
dos pixels do objeto e do fundo estdo separados em dois grupos dominantes. Um histograma

com tal distribuicdo é chamado bimodal [Pedrini e Schwartz, 2008].

Grupo de pixels
de baixo valor

Grupo de pixels

/ de alto valor

0 255

Figura 3.9: Exemplo de um histograma bimodal.
Fonte: Conci, Azevedo e Leta (2008).

Para extrair 0s objetos do fundo, basta escolher um limiar T que separe 0s dois grupos. Em

seguida, cada pixel da imagem sera rotulado como um ponto do objeto se o valor do seu tom
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de cinza for maior que T ou como um ponto pertencente ao fundo caso contrario [Gonzalez e
Woods, 2000; Pedrini e Schwartz, 2008].

Uma imagem limiarizada g(x, y) pode ser definida como:

0, se f(x,y) =T

9(xy) = {1, sef(x,y) >T

(3.3)

onde:

f (x,y) representa o tom de cinza correspondente a um pixel de entrada;

T é o limiar escolhido;

g(x,y) representa a imagem limiarizada resultante.

Os pixels rotulados como 1 (ou qualquer outro nivel de cinza conveniente)
correspondem aos objetos, enquanto que aqueles rotulados como O correspondem ao
fundo da imagem. Nesse caso, a limiarizagdo € denominada binarizacdo, devido a
imagem resultante possuir apenas dois valores de intensidade [Pedrini e Schwartz,
2008].

3.4.2 Limiarizacéo Otsu

O método de Otsu [1979], é uma abordagem para a sele¢cdo automatica de um limiar na
binarizacdo de imagens em escala de cinza. Este método tem por objetivo a selecdo néo
supervisionada (sem a intervencdo do usuario) de um limiar adequado para separar 0s objetos
do fundo da imagem na etapa de segmentacéo.

Como entrada é requerido apenas o histograma da imagem que se deseja binarizar, ndo
sendo necessario nenhum outro conhecimento prévio sobre a imagem em questéo.

O método leva em consideracdo que o histograma de uma imagem & composto por duas
classes, os pixels do objeto e os pixels do fundo. Cada classe possui suas proprias
caracteristicas, ou seja, sua média e desvio padrdo. A escolha do limiar 6timo é baseada na
andlise de discriminante, buscando maximizar a separabilidade das classes resultantes.

A operacdo de limiarizacdo é considerada como sendo o particionamento dos pixels de
uma imagem de L niveis de cinza em duas classes, C, e C;, que representam o objeto e o
fundo, ou vice-versa, sendo que esta particdo se dara no nivel de cinza k, dessa forma C,

denota os pixels com nives [1,2, ..., k], e C; denota os pixels [k + 1,k + 2, ...,L]. Seja o a
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variancia entre as classes e o a variancia total, um limiar 6timo pode ser obtido encontrando

o limiar k que maximize a razdo n(k) da variancia entre as classes em relacdo a variancia

total.

0.2
n(k) = = (3.4)

or

Sendo que:
of = Xie1 (i — ur)’p; (3.5)
Ur = ZLL=1 ip; (3.6)
Ug = wow; (U1-Ho)? (3.7)
wo = Xi1 D (3.8)
k

po =40 (3.9)
uk) = Xk ip; (3.10)

—u(k
= PR (3.12)
pi =" (3.13)

onde n; € o numero de pixels com nivel de cinza i, N é o nUmero total de pixels da imagem,
p; representa a probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza i na imagem.

Para encontrar o limiar 0timo k* calcula-se entdo a razdo n(k) para todos os valores
possiveis de k (ou seja, para todos os niveis de cinza da imagem [1,2,...,L]). Entdo k* é
definido como

k* = argmaxn(k) (3.14)

Este método funciona tanto para o caso ideal, no qual o histograma possui um vale
profundo entre dois picos (Figura 3.10-a), representando objetos e fundo respectivamente, e 0
limiar 6timo pode ser encontrado no fundo deste vale, quanto para os casos em que o vale é
plano e extenso, imbuido de ruido (figura 3.10-b), ou quando os dois picos possuem alturas
muito diferentes (figura 3.10-c), ndo sendo possivel detectar um vale. Sendo o segundo caso
muito comum na maioria das imagens reais.
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Figura 3.10: Trés histogramas com diferentes caracteristicas. (a) Vale profundo entre dois picos; (b) Vale plano e
extenso; (c) Picos com alturas bem distintas.

3.4.3 Histogramas de Projecao

Uma forma interessante de realizar a segmentacdo de imagens digitais é através dos
histogramas de projecdo. Esta técnica faz uso da projecdo dos pixels da imagem sobre cada
uma das duas dimensdes existentes (horizontal e vertival) [Silva e Thomé, 2003].

Para uma imagem binaria, a projecdo horizontal, responsavel pela segmentacao das linhas,
é computada realizando-se a contagem dos pixels com tom de cinza igual a 1 (geralmente
tomado como a cor do objeto a ser segmentado) em cada linha da imagem (Equacdo 3.15), e a
projecao vertical € computada realizando-se a mesma contagem em cada coluna da imagem
(Equacéo 3.16) [Pedrini e Schwartz, 2008].

HP(y) = Ex=a f (2, 9) (3.15)
HPyp(x) = Ly-1 f(x,¥) (3.16)

onde: x representa a linha e y a coluna, M representa a largura e N a altura da imagem.

Uma das aplicacdes dos histogramas de projecdo € na segmentacdo de caracteres. Silva e
Thomé [2003] utilizaram esta técnica para realizar o reconhecimento de caracteres
manuscritos — digitos e letras — provenientes de formularios de concursos. Bockholt [2008]
utilizou-a no seu trabalho sobre a recuperacdo de documentos baseada em contetdo, e Marcon
[2006] utilizou-a no reconhecimento de palavras em textos digitais. Um exemplo desta
aplicacdo é apresentado na Figura 3.11, onde abaixo da imagem esté o histograma de projecéo

vertical e ao lado a projecdo horizontal.

Exemplo ilustrando -
a aplicagao dos
histogramas de projecao. -Z-—

-

Figura 3.11: Aplicacgdo de histogramas de projecdo em uma imagem, vertical (abaixo) e horizontal (a direita).
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Capitulo 4

Metodologia

Propbe-se aqui um sistema de processamento e analise de imagens baseado nas etapas
descritas na secdo 3.2. Neste capitulo, sdo apresentados os métodos utilizados na ferramenta,
bem como as decisdes de projeto adotadas para cada tecnica utilizada.

Para que o sistema processe uma imagem de entrada e reconheca nesta as informacdes
necessarias para a aplicacdo, essa abordagem deve ser seguida respeitando suas etapas, e
mantendo a interligacdo entre os modulos. Tal estrutura de projeto é composta pelos seguintes

passos:

Aquisicdo das Imagens

e Pré-processamento

e Segmentacdo

e Analise

e Geracdo do Dendograma

A Figura 4.1 mostra o esquema de execucdo das etapas que a ferramenta utiliza, desde a
entrada da imagem a ser analisada, até o resultado final, ou seja, um dendograma
representando a similaridade genética entre as amostras (trilhas) presentes na imagem.

As etapas apresentadas em tal figura serdo descritas detalhadamente nas proximas secdes,
informando as decisfes de projeto, bem como as técnicas adotadas no desenvolvimento. As

secdes estdo organizadas seguindo a ordem de execugdo apresentada na mesma.
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Pré- Construgéo do

Aquisicdo Segmentacdo
quisie Processamento 8 ¢ Dendograma
Escala de Cinza Histogramas de . e
- Comparacdo Trilhas
Auto-Escala Projecdo . Agrupamento das
= . Matriz de .
Remocdo de Ruidos ou L Trilhas
T . . Similaridade
Binarizacdo Algoritmo Iterativo

Figura 4.1: Etapas constituintes do sistema.

4.1 Aquisicao das Imagens

A etapa de aquisicdo de imagens nédo faz parte do escopo do trabalho, ficando a cargo do
usuario do sistema obter a imagem digitalizada a ser analisada da maneira que desejar (seja
por meio de scanner, camera fotografica, etc.).

Para os testes realizados, a fim de verificar a eficiéncia e a acuracia do sistema, foram
utilizadas imagens provenientes da internet, de trabalhos ja realizados e com pesquisadores
que atuam nas areas de Biologia Molecular e Genetica.

A figura 4.2 mostra uma imagem de eletroforese, a qual sera utilizada como imagem de
entrada para o sistema para demonstrar as operacOes realizadas em cada uma das etapas

descritas a seguir.

Figura 4.2: Exemplo de uma imagem de eletroforese.
Fonte: Lopes et al, (2002).

4.2 Prée-Processamento

Como visto na sessdo 3.2, a etapa de pré-processamento tem por objetivo melhorar a

qualidade da imagem de entrada, que pode apresentar imperfeicdes ou degradacoes
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decorrentes da aquisicdo ou do préprio meio, de forma a aumentar as chances de sucesso nos
processos seguintes.

A primeira operacdo efetuada nesta etapa € a quantizacdo da imagem para 256 tons de
cinza. Isto é realizado com intuito de reduzir o niimero de cores da imagem (de 22* para 2°),
para que operacOes envolvendo o processamento de histogramas sejam simplificadas.
Partindo da afirmacdo que uma cor é composta de trés canais de cores primarias R
(vermelho), G (verde) e B (azul), a quantizacdo de uma cor em um ponto (x,y) para seu tom

de cinza correspondente é realizada pela Equacéo (4.1):
g(x,y) = 0.114R(x,y) + 0.587G(x,y) + 0.299B(x,y) 4.1)

sendo as fungdes R, G e B correspondentes a intensidade dos canais do pixel (x,y).

O segundo passo desta etapa € a remogéo de ruidos, no qual pode ser utilizado tanto o

filtro da média quanto o filtro da mediana, como descrito a seguir:

e Filtro da Mediana: aplicado com finalidade de remover ruidos representados por
pontos isolados na imagem. Como valor padrdo para o metodo foi fixado um
tamanho de mascara de 3x3 pixels, isso porque um filtro desse tamanho, além de
remover pequenos ruidos, preserva as bandas estreitas.

e Filtro da Média: diferentemente do filtro da mediana que remove os ruidos, a
aplicacdo do filtro da média é recomendada quando se deseja suprimir os ruidos em
uma imagem, atribuindo assim a imagem um efeito de “borramento”. O valor
padrdo do tamanho da mascara também é 3x3 pixels.

Um terceiro filtro para remocdo de ruidos também foi implementado, sendo este uma
combinacdo do filtro da média com o filtro da mediana. O tamanho da méascara também foi
fixado em 3x3, onde os valores dos niveis de cinza dos nove pixels sob a mascara sdo
ordenados em ordem crescente e entdo sdo descartados os dois menores e 0s dois maiores
valores, sobrando os cinco valores centrais. O valor do pixel é entdo substituido pela média
destes cinco valores restantes.

Este filtro tem como vantagens ndo funcionar apenas para ruido representado por pequenos
pontos, como no caso do filtro da mediana, e também ndo apresenta um borramento tdo
acentuado como no caso do filtro da média.

Terminada a remocdo de ruidos é construido o histograma da imagem. O proXimo passo

visa aumentar o contraste da imagem, pois em imagens que apresentam baixo contraste
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devido a luminosidade mal controlada, pode ndo ocorrer diferenciacdo entre o objeto e o
fundo. Para tanto € aplicada a funcdo de auto-escala, a qual expande automaticamente a escala
de tons de cinza da imagem para que ocupe todo o intervalo possivel. Levando em conta que
0 objetivo é obter uma imagem com 256 (com valores entre 0 e 255) tons de cinza, a funcéo
de auto-escala foi implementada utilizando-se a Equacdo (4.2), que calcula o nivel de cinza
resultante g para cada pixel f.

255

g = Fmax—f min (f — fmin) (4.2)
onde fax € fmin S0, respectivamente, os niveis de cinza maximo e minimo presentes na
imagem original. A escolha da auto-escala para aumento do contraste se deu pelo fato desta
ndo distorcer histogramas bimodais, caracteristica esta que € util no passo seguinte.

O ultimo passo desta etapa é a limiarizagdo da imagem, que tem como objetivo criar uma
dicotomia da imagem, onde os pixels pretos representam o fundo da imagem e os pixels
brancos indicam a presenca de material genetico.

A escolha do valor do limiar é realizada de forma automatica, utilizando para tal 0 método
de Otsu descrito na subsecdo 3.4.2. Logo apds € realizada a limiarizagdo da imagem,
conforme descrito na subsecdo 3.4.1, utilizando o wvalor de limiar selecionado
automaticamente. A imagem resultante é entdo apresentada ao usuario que, por sua vez, tem a
opcao de escolher outro valor de limiar caso o resultado da limiarizacdo automatica ndo seja
satisfatorio. A figura 4.3 demonstra o resultado da aplicacdo da etapa de pré-processamento na

imagem da figura 4.2.

Figura 4.3: Imagem resultante da operacdo de limiarizacao.
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4.3 Segmentacao

O objetivo da etapa de segmentacdo € extrair os objetos de interesse do restante da
imagem. No caso deste trabalho, o objetivo é identificar e separar as trilhas do restante da
imagem.

Nesta etapa foram utilizadas duas abordagens diferentes. A primeira com base no método
proposto por Brun e Kiel [2010], que utiliza histogramas de projecdo (descritos na subsecéo
3.4.3) para a segmentacdo das trilhas. A segunda abordagem foi baseada no algoritmo
iterativo proposto por Machado et al. [1997]. A seguir é descrito detalhadamente o

funcionamento de cada uma destas abordagens.

4.3.1 Segmentacao utilizando histogramas de projecao

Este método leva em consideracdo o fato de que as trilhas sdo geralmente corredores
verticais no gel. Para segmentar a imagem aplica-se entdo o histograma de projecdo vertical
que, como Visto na subsecdo 3.4.3, consiste na contagem dos pixels brancos (pixels estes que
representam o material genético) em cada coluna da imagem.

A figura 4.4-a demonstra o resultado da aplicagdo do histograma de projecdo vertical na
imagem da figura 4.2. Observando o histograma de projecdo gerado, pode-se perceber que
este ¢ formado por “picos”, que correspondem as trilhas, e “vales” que por sua vez
correspondem as regides sem material genético entre as trilhas. Desta forma identificando os
pontos iniciais e finais de cada “pico” tem-se a localizacdo de cada trilha. Para isto, basta
identificar os pontos de descontinuidade na projecao.

A presenca de ruido na imagem pode resultar na contagem dos pixels nas regides de vale
maior que zero, por isso, é necessario estabelecer um limiar para fazer o descarte destas
colunas. O valor deste limiar depende da quantidade de material genético e também da
quantidade de ruido presente na imagem, caracteristicas estas que geralmente variam de uma
imagem para outra. Desta forma nao é possivel estabelecer um valor de limiar fixo para todas
as imagens. Tendo este problema em vista, foi criada uma forma de calcular este valor
automaticamente, utilizando para tanto o proprio histograma de projecdo da imagem. Para
isto, primeiramente é encontrada a média de todos os valores do histograma de projecéo, e
esta é multiplicada pela constante 0,22. O valor desta constante foi definido empiricamente,
através da andlise de varias imagens com caracteristicas distintas, onde se concluiu que

valores menores podem fazer com que ruido ndo seja descartado e valores maiores podem
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fazer com que trilhas com pouco material genético sejam descartadas ou regides de vale ndo
sejam detectadas.

Na figura 4.4-b é apresentada a imagem original com as trilhas detectadas com a utilizagdo
do método dos histogramas de projecao para a segmentacao.

==

\ 1 A 2 J

(@) (b)

Figura 4.4: (a) Histograma de projecao vertical; (b) Trilhas detectadas.

4.3.2 Segmentacao utilizando o algoritmo iterativo

Este método também parte do principio de que as trilhas sdo geralmente corredores
verticais no gel. Além disso considera que a distancia entre todas as trilhas da imagem é a
mesma, assim como a largura. Um problema surge quando alguma das cavidades no gel nao
recebe material genético, o que resulta na falta de uma trilha, interrompendo assim a
regularidade do padréo do gel.

A partir da imagem preé-processada é realizada a projecéo vertical da imagem em escala de
cinza, que consiste na soma dos valores dos tons de cinza de cada coluna. O principio é o
mesmo dos histogramas de projecdo descritos na subsecdo 3.4.3, no entanto neste capitulo
sera denotado como projecdo para diferenciar dos histogramas de projecdo computados
utilizando-se imagens binarias.

A projecdo possui muitos maximos locais que podem indicar a presenca de trilhas na
imagem. Para detectar todas as trilhas corretamente € necessario reduzir o numero de
maximos locais (gerados pelas altas-frequéncias) presentes na projecdo. Para isto suaviza-se a
projecao aplicando o filtro da média mdvel de largura trés.

Em geral uma unica filtragem (ou suavizagdo da projecdo) nao € suficiente para reduzir o
nimero de maximos locais ao desejado, isto é, ndo é o suficiente para detectar as trilhas
corretamente. Sendo assim, o algoritmo mostrado na figura 4.5 é utilizado para decidir
quantas vezes aplicar o filtro de suavizagéo.
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Filtre a projecao com o filtro especificado.
Encontre os méaximos locais.

Ordene as distancias entre cada par de maximos locais vizinhos e encontre a mediana.

A

Se existir alguma distancia que nédo seja um maltiplo inteiro dessa mediana
Volte ao passo 1
Sendo

Finalizar.

Figura 4.5: Algoritmo Iterativo para suavizacao da projecao.

Este algoritmo é baseado no fato de que as cavidades no gel feitas por um pente, onde sdo
depositadas as amostras, sdo equidistantes. Dessa forma, se alguma das trilhas ndo recebeu
material genético, a distancia entre as trilhas anterior e posterior sera o dobro do valor da
mediana. No entanto, essa relacdo inteira entre as distancias e a mediana deve ter alguma
tolerancia.

O funcionamento do algoritmo iterativo € ilustrado na figura 4.6. A imagem original é
mostrada na figura 4.6-a, enquanto que a figura 4.6-b apresenta a projecdo da imagem e 0s
maximos locais encontrados inicialmente. O resultado da aplicacdo do algoritmo é mostrado
na figura 4.6-c, onde pode ser observada a projecdo suavizada e os centros das trilhas

(a) (b) (C)

Figura 4.6: (a) Imagem original; (b) Maximos locais; (c) Resultado da aplicacdo do filtro iterativo.

localizadas.

Algumas vezes a posicdo correta do centro da trilha na imagem ndo corresponde
exatamente a posi¢do do maximo detectado no processo de filtragem. 1sso pode ocorrer tanto
por efeito do filtro quanto pela aparéncia do gel, que pode apresentar diferentes concentragdes

de material, levando a projeces ndo simétricas em relacdo ao centro da trilha. Trés algoritmos
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alternativos foram propostos por Machado et al. [1997] para detectar a posi¢cdo correta do
centro da trilha.

A partir da projecdo suavizada f, encontra-se seus maximos e minimos na forma
ag, bi,a4,b,, ... ,by,ay (5.2)
onde b; é a coordenada x do i-ésimo maximo, que é precedido e sucedido por dois minimos

respectivamente denotados por a;_; e a;. Na figura 4.7 é mostrado o primeiro algoritmo para

calcular o centro de cada trilha com base nesta projecéo.

1. Encontre os valores dos n maximos b e n + 1 minimos a.
2. Paraide1aténfaca

o Calcule a area entre dois minimos consecutivos 4; = Z?;ai_lfj

o Calcule o primeiro momento entre dois minimos consecutivos m; = Z;.li:ai_ljfj

— M

= (ci seré a coordenada x da trilha i)
L

o ¢

Figura 4.7: Algoritmo 1

Este algoritmo tem a vantagem de considerar toda a distribuicdo do material ao invés de
somente o maximo. Porém, em imagens com trilhas sem material, a posicdo calculada pode
cair fora da canaleta, em virtude da area da trilha vazia também ser computada. Outro

algoritmo para calcular a posicéo correta das trilhas é apresentado na figura 4.8.

1. Encontre os valores dos n maximos b e n + 1 minimos a.
2. Paraide 1 até n faca
¢ = (a1 +a;))/2+b;)/2

Figura 4.8: Algoritmo 2

Este algoritmo tem a vantagem de levar em conta a simetria entre 0s dois minimos e o
méaximo de cada trilha. Possui também a mesma desvantagem do anterior no caso de trilhas
sem material.

O algoritmo 3, mostrado na figura 4.9, visa melhorar a identificacdo de trilhas em imagens

que apresentam auséncia de material em algumas delas.
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Este algoritmo calcula o centro da area compreendida simetricamente entre 0s maximos.
Com isso, elimina-se o problema de deteccdo da posicdo das trilhas vizinhas a uma trilha sem

material genético.

1. Encontre os valores dos n maximos b e n+1 minimos de a.
2. Paraide1 atén faca
o Encontre o minimo d; mais préximo de b; fazendo d; = min(b; — a;_1,a; — b;).
o Calcule a area entre o segmento que vai de (b; —d;, f(b; —d;)) até (b; +
d;, f(b; + d;)) e chame-a de 4;.

o Calcule o primeiro momento da area considerada no passo anterior e chame-a de

Figura 4.9: Algoritmo 3

4.4 Analise

Apos a segmentacdo das trilhas é realizada a comparacdo entre as canaletas localizadas.
Cada trilha é comparada com todas as outras utilizando a comparagé@o simples de imagens. A
comparacdo é feita entre duas trilhas de cada vez, onde cada pixel (x,y) da primeira trilha é
comparado com o pixel (x, y) da segunda trilha: caso os dois pixels possuam 0 mesmo valor o
indice de similaridade entre essas duas trilhas é acrescido em uma unidade.

Para efetuar esta comparacao é importante que todas as trilhas possuam a mesma largura,
portanto, é necessario encontrar a trilna com a menor largura dentre as trilhas detectadas e
entdo “podar” as laterais das trilhas maiores para que todas tenham a mesma largura da trilha
mais estreita.

O resultado desta etapa € a geracdo de uma matriz de similaridade, a qual possui 0 nimero
de pixels coincidentes para cada par de trilhas. A figura 4.10 apresentada a matriz de
similaridade gerada com base nas trilhas da imagem da figura 4.2 localizadas na etapa

anterior. A partir da matriz de similaridade é construido entdo o dendograma.
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1 2 3
2 6461
6825 | 6258
4 6371 | 7040 | 6220

Figura 4.10: Matriz de similaridade.

4.5 Geracao do Dendograma

O dendograma é uma representacdo grafica em forma de arvore que expressa a estrutura
dos agrupamentos. Nos métodos de agrupamentos de dados hierarquicos aglomerativos, o
dendograma representa a ordem em que os dados foram agrupados [Vale, 2005].

A construcdo do dendograma é realizada utilizando-se o algoritmo apresentado na figura
4.11:

1. Selecionar na matriz os dois elementos com maior similaridade.
2. Se os dois elementos ainda ndo foram marcados
Criar um novo grupo com estes dois elementos.
Sendo
Se apenas um dos dois elementos ja foi marcado
Vincular o elemento ndo marcado ao grupo do outro elemento.
Senéo
Se 0s dois elementos ndo estdo no mesmo grupo
Juntar os dois grupos que contém cada um dos elementos.
Senéo

Descartar o valor de similaridade.

Figura 4.11: Algoritmo para construcdo do dendograma.

Este algoritmo é aplicado iterativamente para todos os elementos da matriz de
similaridade. A figura 4.12 apresenta o dendograma resultante da matriz da figura 4.10,

representado assim a similaridade entre os elementos da imagem de eletroforese da figura 4.2.
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3

Figura 4.12: Dendograma gerado com base na matriz de similaridade da figura 4.6.

Analisando o dendograma construido observa-se que os elementos 2 e 4 possuem a maior
semelhanga (conforme mostrado na matriz de similaridade). Os elementos 1 e 3 apresentam a
segunda maior similaridade e, por fim, os dois grupamentos separados constituem um Unico
grupamento.

Interessante destacar que quanto maior a similaridade entre os elementos e grupamentos,
mais proxima sera sua juncdo. Esta fato pode ser notado comparando-se a juncdo dos

elementos 2 e 4 com a ligacdo entre 1 e 3.

39



Capitulo 5

Resultados e Discussao

5.1 A Ferramenta Construida

A ferramenta foi implementada na linguagem de programacdo JAVA utilizando a IDE de
desenvolvimento Netbeans 6.9.1. A escolha desta linguagem deve-se ao fato de ser uma
linguagem moderna baseada no paradigma de orientacdo a objetos e portavel (independéncia
de plataforma), possibilitando a execucdo independente de sistema operacional, necessitando
apenas da instalacdo da Maquina Virtual Java (JVM).

Foi utilizada também para a implementacdo a Interface de Programacéo de Aplicacdes JAI
(Java Advanced Imaging) visto que esta oferece uma série de recursos de processamento de
imagens ja implementados. Esta APl também facilita a manipulacdo de imagens em
aplicacGes Java por possuir um formato interno padrdo para as imagens carregadas em
memoria, independente do formato do arquivo da imagem em disco. Além disso, 0os métodos
implementados possuem alto desempenho. Os meétodos utilizados que sdo implementados
pela API séo:

e Codificadores e decodificadores para os formatos de arquivos BMP, JPEG, PNG e
TIFF;

e Quantizacgdo para tons de Cinza;

e Geracdo do Histograma;

e Inversdo da Imagem;

e Limiarizacdo Global;

e Filtro da Média;

e Filtro da Mediana;
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Os outros métodos, por seu uso ndo ser tdo comum, ndo estdo presentes na API e, portanto

foram implementados. S&o eles:
e Histogramas de Projecéo;
e Auto-Escala;
e Filtro combinando Média e Mediana;

e Método de limiarizacdo Otsu.

Com o intuito de apresentar a ferramenta construida, serdo apresentadas imagens colhidas

do sistema em execucdo. A tela principal é apresentada na figura 5.1.

r =

| £/ Sistema de Detecgdo de Trilhas em Imagens de Eletroforese =SNG X

Arguive Operagbes Filtros Localizar Trilhas Dendograma Ajuda

SHE - IEERR=

Figura 5.1: Tela principal da ferramenta.

A tela principal possui uma barra de menus que permite 0 acesso a todos as
funcionalidades da ferramenta, sendo elas: opc¢des de abrir e salvar uma imagem (Figura 5.2-
a), operacoes de pré-processamento (Figura 5.2-b), filtros para remocéo de ruido (Figura 5.2-
c), localizacdo das trilhas utilizando o método dos histogramas de projecdo ou o0 método do
algoritmo iterativo (Figura 5.2-d) e geracdo do histograma (Figura 5.2-e). Esta tela tambem
possui uma barra com botbes, em forma de icones, que sdo uma forma rapida de acessar as
principais funcdes do sistema, facilitando assim a utilizacdo da ferramenta. A funcdo de cada
botdo é respectivamente (da esquerda para a direita): abrir uma imagem, salvar uma imagem,

selecionar uma regido de interesse na imagem para ser analisada, detectar as trilhas da
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imagem automaticamente (utilizando o método dos histogramas de projecdo) e gerar o

dendograma com base nas trilhas detectadas.

Arquivo

Operagdes

Salvar

Ctrl-S

Abrir imagem ctl-C

Sair

Alt-F4

(@)

Converter para Escala de Cinza
Inverter Imagem

Histograma

Binarizar

Histograma de Projecao

Auto Escala

Filtros

Dendograma

(b)

Algoritmo 1
Algoritmo 2
Algoritmo 3

LocnizanriIms|
Média =
. Utilizando Histogramas de Projecao
Mediana 5 - Teraive ;
MédialMedi i ando Ao Himo e
(©) (d)

Figura 5.2: Menus com todas as funcionalidaes da ferramenta.

Gerar Dendograma

©

A figura 5.3 apresenta a tela principal do sistema com uma imagem de eletroforese

carregada, a qual sera utilizada para demonstrar sequencialmente o funcionamento do sistema.

O usuario pode utilizar as operacdes de pré-processamento combinadas da forma que desejar

para entdo aplicar um dos dois métodos de deteccdo das trilhas, ou pode simplesmente clicar

no botao “Localizar trilhas automaticamente”, o qual esta destacado na figura 5.3, para que o

sistema realize o pré-processamento e a deteccdo automaticamente.

/Botéo "Localizar trilhas automaticamente”

| £ Sistema de Detecgdo de Trilhas em lnygens de Eletroforese

= 8

Arquivo Operagbes Filtros Loca)izar Trilhas Dendograma Ajuda

ClIEEE

— Lan ]
;ﬂnﬁ:agﬂﬂ

E D:imagens de Eletroforeselbanco de imagens\09.p

- b
il
— e e e e ™ s

= | B [l |

Figura 5.3: Tela principal do sistema com uma imagem carregada.

Quando o usuéario optar por fazer a localizacdo das trilhas automaticamente o sistema

solicitard que ele informe a caracteristica da imagem (Figura 5.4), ou seja, se a mesma

apresenta material claro sobre fundo escuro ou vice-versa. Caso o usuario informe que a

imagem apresenta material escuro sobre um fundo claro, esta sera invertida antes de iniciar o

pré-processamento.
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[E)

Selecione a caracteristica da imagem:

® Material claro sobre fundo escuro

D Material escuro sobre fundo claro

Figura 5.4; Janela apresentada ao usuario para a escolha da caracteristica da imagem.

Apds a selecdo da caracteristica da imagem o sistema realiza automaticamente as seguintes
operacOes sobre ela: quantizacdo para tons de cinza, inversdo da imagem (caso necessario),
auto-escala do histograma e suavizacao utilizando o filtro média/mediana.

Terminada a fase de pré-processamento o sistema realiza a binarizacdo automatica da
imagem utilizando o método de Otsu e o resultado € apresentado ao usuario (Figura 5.5),
oferecendo a opgéo de selecionar outro valor de limiar, através do controle deslizante, que

melhor reflita a separacédo entre o material genético e o fundo da imagem.

|£| Binarizar Iéj

— -
,
a-BE_SEmmeen

=

Figura 5.5: Janela apresentando o resultado da binarizagdo da imagem.

Depois de o usuario clicar no botdo “OK” o sistema realiza a segmentag¢ao das trilhas
utilizando o método dos histogramas de projecdo. O resultado é apresentado em uma nova

janela, com as trilhas desenhadas sobre a imagem original como mostrado na figura 5.6.

r ‘ 3
(&) o | E |

& 4

Figura 5.6: Janela mostrando as trilhas detectadas.
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Nesta janela o usuario tem a op¢do de remover trilhas que eventualmente foram detectadas
incorretamente. Para tanto, basta clicar sobre a trilha que se deseja excluir e em seguida clicar
no primeiro botdo da barra de ferramentas. Também é oferecida ao usuario a op¢do de
adicionar trilhas que ndo tenham sido detectadas. Para isto, o usuario clica sobre a imagem na
posicdo onde deseja adicionar a nova trilha e arrasta 0 mouse formando um retangulo que
corresponda a largura da trilha; na sequéncia basta clicar no segundo botdo da barra de
ferramentas.

Finalizada a deteccdo das trilhas, o usuério tem a op¢do de gerar o dendograma. Clicando
no botdo para geracdo do mesmo (terceiro botdo da barra de ferramentas) o sistema realiza a
sua construcdo e exibe o resultado ao usuério. A figura 5.7 apresenta o dendograma gerado
que representa a similaridade entre as trilhas detectadas na imagem de eletroforese da Figura
5.6.

|£| Dendograma ‘ =B &J

0.0 0325 0.5 0.75 1.0

Figura 5.7: Dendograma.

5.2 Caracteristicas dos Testes Realizados

Utilizando a ferramenta desenvolvida, foram realizados testes com o objetivo de comparar
os dois métodos de segmentacdo de imagens de eletroforese implementados, que sdo
segmentacdo utilizando histogramas de projecdo e segmentacdo utilizando o algoritmo
iterativo, os quais foram apresentados nas subsecdes 4.3.1 e 4.3.2 respectivamente.

Os testes foram realizados utilizando um conjunto de 52 imagens provenientes da internet,

de trabalhos ja realizados e de varias pesquisas diferentes fornecidas por pesquisadores que
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atuam nas areas de Biologia Molecular e Genética. Estas imagens possuiam tamanhos
variados, aléem de diferirem na qualidade e no nimero de trilhas, constituindo assim um
conjunto de imagens bastante heterogéneo.

Como forma de mensurar os resultados foi contabilizado o nimero de trilhas detectadas
corretamente em cada imagem. Foram consideradas como trilhas detectadas corretamente
apenas aquelas nas quais os limites iniciais e finais estavam bem posicionados, néo
considerando trilhas detectadas parcialmente.

Com o objetivo de verificar se as operacdes de pré-processamento aplicadas visando
melhorar a qualidade da imagem e, desta forma, aumentar a chances de sucesso na deteccdo
das trilhas, realmente trazem beneficios, foi realizada uma bateria de testes com as imagens
sem pré-processamento e outra com pré-processamento. As operacdes que visam melhorar a
qualidade da imagem sdo a auto-escala e a remoc¢do de ruidos, sendo assim, na primeira
bateria elas ndo foram aplicadas nas imagens.

Na etapa de segmentacédo, os testes foram realizados com os parametros automaticos em
todas as imagens, sem alteracdo manual para se adequar melhor as caracteristicas de cada
imagem, sendo assim a Unica entrada manual era para informar ao sistema se a imagem
possuia material claro sobre fundo escuro ou vice-versa.

No caso do método que utiliza histogramas de projecdo, o valor do limiar aplicado na
binarizacéo foi sempre aquele calculado pelo método Otsu. No método do algoritmo iterativo,
existe o parametro que define a tolerancia da relacéo inteira entre as distancias e a mediana. O
valor desta tolerancia depende da largura das trilhas, e como existia diferenca nesta largura de
uma imagem para outra foi necessario criar uma forma de calcular este valor de forma
automatica para cada imagem. Para tal utiliza-se o proprio valor da mediana, que o algoritmo
acredita ser a largura aproximada de todas as trilhas, multiplicando este valor pela constante
0,18. O valor desta constante foi definido empiricamente através de testes com varias imagens
que possuiam diferentes caracteristicas, onde chegou-se a conclusdo que este valor
apresentava 0s melhores resultados para a maioria das imagens.

Como algumas das imagens utilizadas nos testes possuiam trilhas sem material genético,
no método do algoritmo iterativo foi utilizado a 3* abordagem para detectar o centro de cada
trilha e também as coordenadas inicial e final de cada uma, visto que este algoritmo contorna

0 problema da trilha “vazia”.
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Para a execu¢do dos testes foi utilizado um computador com processador Intel® Core™?2
Duo 2.4GHz e 4 Gigabytes de memdria RAM. O sistema operacional utilizado foi o0 Windows

7 Home Premium e a Maquina Virtual Java versao 6.

5.3 Resultados dos Testes

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos através dos testes realizados. A tabela
5.1 mostra a quantidade de trilhas presentes em cada imagem, a quantidade de trilhas
detectadas corretamente com a aplicacdo de cada um dos métodos de segmentacdo, com pré-
processamento e também sem pré-processamento, além da quantidade de trilhas detectadas
incorretamente. Os cabecalhos NTDC e NTDI sdo as abreviaturas de namero de trilhas

detectadas corretamente e numero de trilhas detectadas incorretamente, respectivamente.

Tabela 5.1: Resultado dos testes comparativos.

Meétodo Histogramas de Projecéo Meétodo Algoritmo lterativo
id da N° de Sem pre- Com pre- Sem pré- Com pré-
imagem | Trilhas processamento processamento processamento processamento
NTDC NTDI NTDC NTDI NTDC NTDI NTDC NTDI

1 5 5 0 5 0 4 1 4 1
2 5 5 0 5 0 5 0 5 0
3 7 7 0 7 0 2 0 2 0
4 6 6 0 6 0 5 2 5 1
5 8 8 0 8 1 0 16 0 16
6 8 8 0 8 0 7 2 7 2
7 12 10 0 10 0 12 0 12 0
8 8 0 0 0 1 0 2 1 2
9 12 12 0 12 0 12 0 12 0
10 6 6 0 6 1 5 2 5 2
11 17 17 0 17 0 17 0 17 0
12 7 7 0 7 0 5 4 7 0
13 7 7 0 7 0 6 2 6 2
14 9 7 1 6 1 9 0 9 0
15 8 8 0 8 0 0 16 7 2
16 4 4 0 4 0 0 8 0 8
17 7 7 0 7 0 6 0 6 0
18 7 7 0 7 0 5 5 5 5
19 7 7 0 7 0 6 0 6 0
20 16 12 4 12 3 0 5 0 5
21 10 9 0 9 0 10 0 10 0
22 6 6 5 2 5 2 5 2
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23 35 4 1 4 1 35 0 35 0
24 13 12 1 11 2 0 4 0 4
25 8 8 0 8 0 2 1 2 1
26 13 11 3 11 3 0 2 0 2
27 5 0 5 0 5 3 5 3
28 7 0 7 0 0 14 0 14
29 5 0 5 0 0 10 0 10
30 10 10 0 10 0 9 2 9 2
31 10 10 0 10 0 10 0 10 0
32 10 10 0 10 0 10 0 10 0
33 13 13 0 13 0 13 0 13 0
34 8 8 0 8 0 7 2 7 2
35 17 17 1 17 0 17 0 17 1
36 6 5 3 6 1 0 2 5 2
37 4 4 0 4 0 3 2 3 2
38 10 9 2 10 0 1 4 1 4
39 7 7 0 7 0 5 0 5 0
40 5 5 0 5 0 5 0 5 0
41 8 8 0 8 0 8 0 8 0
42 8 6 1 8 0 8 0 8 0
43 6 6 0 6 0 1 10 1 10
44 7 7 0 7 0 5 0 5 0
45 12 10 4 10 1 0 3 0 3
46 17 15 1 15 2 0 2 0 2
47 12 12 0 12 0 12 0 12 0
48 5 5 0 5 0 4 2 4 2
49 5 5 0 5 0 5 0 5 0
50 7 7 0 7 1 6 2 6 2
51 4 4 0 4 0 3 2 3 2
52 4 3 0 4 0 0 8 0 8
Total: 463 402 28 405 20 295 142 310 124
86,83% 87,47% 63,71% 66,95%

Analisando os resultados obtidos pode-se observar que o método dos histogramas de
projecdo se mostrou mais eficaz. Nas imagens sem pré-processamento este método detectou
corretamente 402 trilhas de um total de 463, representando 86,83% de acerto, e apenas 28
trilhas foram detectadas incorretamente. Nas imagens com pré-processamento este método
detectou corretamente 405 trilhas, representando 87,47% de acerto, e apenas 20 trilhas foram
detectadas incorretamente. Embora ndo muito significativa, houve uma melhora nos

resultados das imagens com pré-processamento.
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O método do algoritmo iterativo para as imagens sem pré-processamento, detectou
corretamente 295 trilhas de um total de 463, representando 63,71% de acerto, e 142 trilhas
foram detectadas incorretamente. Nas imagens com pré-processamento este método detectou
corretamente 310 trilhas, representando 66,95% de acerto, e 124 trilnas foram detectadas
incorretamente. Pode-se observar que houve uma melhora significativa tanto no nimero de
acertos quando no numero de erros para as imagens que passaram pela etapa de pré-
processamento.

Ao calcular a porcentagem de trilhas detectadas corretamente em cada imagem
individualmente e extrair a média aritmética simples destes valores, obteve-se os valores de
92,17% para imagens sem pré-processamento e 93,28 % com 0 pré-processamento, para 0
método dos histogramas de projecdo, com desvio padrdo de 19,2% para ambos. Para o
método do algoritmo iterativo estas medias foram de 62,19% e 66,26%, com desvio padrdo de
41,7% e 39,9%, respectivamente. Estes valores de desvio padrdo mais altos para o segundo
método mostram que o método dos histogramas de projecdo foi mais estavel. Indica tambem
que o meétodo apresentado por Machado et al. (1997) consegue detectar eficientemente as
trilhas em algumas imagens e em outras, esta eficiéncia cai consideravelmente.

Para os dois méetodos de segmentacdo, o resultado final foi sempre apresentado ao usuario
em menos de 1 segundo, que € um tempo perfeitamente aceitavel para o propdsito desta
aplicacdo. Isto mostra que ambos 0os métodos possuem consumo de processamento aceitavel.

Analisando as imagens que ndo obtiveram bons resultados nos testes utilizando 0 método
dos histogramas de projecdo (imagens 8, 14, 20, 22 e 23), foi constatado que todas elas
apresentavam iluminacdo muito irregular, dificultando assim o processo de limiarizacédo, e/ou
as bandas de uma trilha invadiam a regido de outra trilha, ndo sendo possivel determinar
corretamente a divisa entre as duas trilhas.

Quanto ao método do algoritmo iterativo, pode-se constatar através dos testes que € muito
dificil estabelecer um valor de tolerancia para o critério de parada do algoritmo, quando
aplicado em imagens onde a largura das trilhas ndo é a mesma em todas elas.

O método dos histogramas de projecdo também foi capaz de determinar com maior
precisdo as coordenadas inicial e final de cada trilha, fato este que faz com que a comparacéo

entre as trilhas e a geracdo do dendograma sejam mais precisas.

48



Capitulo 7

Conclusoes

Com a realizagdo deste trabalho verificou-se que a computacdo pode ser uma importante
aliada ao estudo biologico, inclusive a genética de populagdes. O desenvolvimento de
ferramentas adequadas propicia ndo sO agilidade nos processos comparativos, tornando o
processo menos oneroso, mas também minimizam o risco de erros de interpretagdo. Além
disso, a ferramenta permite a avaliacdo de muitos parametros que geralmente sdo ignorados
por analistas humanos.

Na comparacdo entre os dois métodos de deteccdo de trilhas, pode-se constatar que o
método dos histogramas de projecdo mostrou ser mais vantajoso em relacdo ao método do
algoritmo iterativo nos testes realizados. O primeiro método conseguiu identificar um nimero
significativamente maior de trilhas corretamente e detectou poucas trilhas de forma incorreta.
\erificou-se que o principal desafio do segundo método ¢ estimar o valor da tolerancia para a
relacdo inteira entre as distancias e a mediana.

A utilizacdo do método de Otsu para selecdo automatica do valor do limiar na operacdo de
binarizacdo das imagens de eletroforese apresentou bons resultados. Na maioria das imagens
o limiar calculado pelo método era aquele que realmente resultava na melhor separacéo entre
o fundo da imagem e o material genético.

O software construido mostrou-se bastante eficiente em termos de consumo de tempo para
a deteccdo e interpretacdo das trilhas, bem como na construcdo do dendograma das mesmas.

Visando a obtencdo de resultados melhores poderiam ser estudadas e implementadas,
futuramente, técnicas de limiarizacdo local das imagens ao invés da limiarizacdo global,
buscando melhorar o desempenho em imagens com iluminacao irregular. Outras técnicas para
remocdo de ruido também poderiam ser estudadas, como por exemplo, as operacdes de

abertura e fechamento da morfologia matematica. Além disso, poderia ser estudada e testada
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uma forma de descartar automaticamente as trilhas detectadas incorretamente com base na
média das larguras.

Alguma forma para tentar identificar automaticamente o tipo da imagem, ou seja, se a
mesma apresenta material genético claro sobre fundo escuro ou material escuro sobre fundo
claro, também poderia ser estudada futuramente. Como as imagens de eletroforese geralmente
possuem uma area pequena ocupada pelo material genético em relacdo a area ocupada pelo
fundo, uma idéia seria a aplicacdo do método de Otsu e a verificacdo de qual das duas classes

resultantes possui 0 menor namero de pixels.

50



Referéncias Bibliograficas

ARIAS, M. C.; INFANTE-MALACHIAS, M. E. Biologia Molecular e Evolucéo, capitulo:
RFLP: O emprego de enzimas de restricdo para deteccdo de polimorfismos do DNA, p. 143-
152, Holos Editora, Ribeirdo Preto, 1. ed., 2001.

ASSUNCAO, N. S. Divergéncia genética em Cedrela fissilis Vell. obtida por marcadores
RAPD. Monografia (Monografia de Graduacdo) — Universidade Federal de Lavras, Lavras —
MG, Junho 2004.

BOCKHOLT T. C. Recuperacdo de documentos baseada em conteddo. Monografia
(Monografia de Graduagdo) — Escola Politécnica de Pernambuco - Universidade de

Pernambuco, Recife, Dezembro 2008.

BORED, F.; NETO, J. F. B.; CARVALHO, F. I. F. Marcadores moleculares e sua aplicagédo
no melhoramento genético de plantas. Ciéncia Rural, Santa Maria, v. 27, n. 3, p. 513-520,
1997.

BRUN, A. L.; KIEL, G. Ferramenta computacional para determinacdo da similaridade de
espécies em imagens de eletroforese. In: Il Simpdsio de Computacdo Aplicada (SCA). Passo
Fundo: [s.n], 2010.

CONCI, A.; AZEVEDQO, E.; LETA, F. R. Computacdo Grafica [v.2]. 1. ed. Rio de Janeiro:
Elsevier, 2008.

CORREA, E. M.; POSSIK P. A. A analise de DNA por eletroforese. Capitulo do livro

Eletroforeses: Hemoglobinopatias, Proteinas Séricas, Lipoproteinas e DNA, que estd sendo

editado pelo Grupo Editorial Nacional (GEN), com langamento previsto para 2011.

51



CRUZ, C. D. . Programa Genes - Diversidade Genética. 1. ed. Vigosa, MG: Editora UFV,
2008. v. 1. 278 p.

CRUZ, C. D.; SCHUSTER I. Programa GQMOL - Genética quantitativa e molecular.
Vigosa:  Universidade Federal de Vigosa, 2008. Consultado na internet:
http://www.ufv.br/dbg/ggmol/ggmol.htm, em 05/08/2011.

FALEIRO, F. G. Marcadores genético-moleculares aplicados a programas de conservagao
e uso de recursos genéticos. 1. ed. Planaltina, DF: Embrapa Cerrados, 2007.

FERREIRA, M. E.; GRATTAPAGLIA, D. Introducdo ao uso de marcadores moleculares
em analise genética. 3. ed. Brasilia: EMBRAPA-CENARGEN, 1998.

FILHO, A. M.; REMUALDQO, V. Biologia Molecular Aplicada ao Diagndstico de Doencas
Infecciosas. Pratica Hospitalar, Ano IX, n. 53, p. 33-35, 2007.

GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E. Processamento de imagens digitais. 1. ed. Sdo Paulo:
Edgard Blincher Ltda, 2000.

GRUTZMACHER D. D. et al. Variabilidade genética interespecifica em formigas
cortadeiras do género Acromyrmex que ocorrem no Estado do Rio Grande do Sul. Ciéncia
Rural, Santa Maria, v. 37, n. 4, p. 921-927, jul-ago, 2007.

IBM CORPORATION. SPSS Advanced Statistics, 2010. Consultado na internet:
http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/products/statistics/advanced-statistics/,  em
05/08/2011.

LOPES, R. Marcadores moleculares dominantes (Rapd e Aflp). Biotecnologia Ciéncia e

Desenvolvimento. Brasilia, Ano V, Numero 29, p. 56-60, nov/dez, 2002.

MACHADO, A. M. C. et al. An iterative algorithm for segmenting lanes in gel
electrophoresis images. In: XI Simposio Brasileiro de Computacdo Grafica e Processamento
de Imagens — SIBGRAPI. Campos do Jord&o: [s.n.], 1997.

52



MARCON, M. Reconhecimento de palavras em textos digitais. Monografia (Monografia

de Graduacdo) — Universidade Estadual do Oeste do Parana, Cascavel , Dezembro 2006.

MATIOLI, S. R.; PASSOS-BUENO, M. R. S. Biologia Molecular e Evolucdo, capitulo:
Métodos baseados em PCR para anélise de polimorfismos de &cidos nucleicos, p. 153-161,
Holos Editora, Ribeirdo Preto, 1. ed., 2001.

MILACH, S. C. K. Marcadores de DNA. Biotecnologia Ciéncia e Desenvolvimento.
Brasilia, Ano 11, Nimero 9, p. 40-43, jul/ago, 1999.

NAOUM, P. C. Eletroforese — Tecnicas e Diagnosticos. 2. ed. S&o Paulo: Livraria Santos
Editora, 1990.

OTSU, N. Athreshold selection method from gray-level histograms. IEEE Transactions on
Systems, Man, and Cybernetics, vol. 9, n. 1, p. 62-66, 1979.

PASSAGLIA, L. M. P.; ZAHA, A. Biologia Molecular Basica, capitulo: Técnicas de
Biologia Molecular, p. 379-413, Mercado Aberto, Porto Alegre, 3. ed. , 2003.

PAULINO, A. A. et al.. Deteccdo de canaletas em imagens de géis de eletroforese usando
filtro de kalman. In: XXX Congresso Nacional de Matematica Aplicada e Computacional —

CNMAC. Florianopolis: [s.n.], 2007.

PEDRINI, H.; SCHWARTZ, W. R. Andlise de imagens digitais: Principios, algoritmos e

aplicacdes. 1.ed. Sdo Paulo: Thonson Learning, 2008.

REIS JUNIOR F. B et al. Uso de ferramentas moleculares em estudos da diversidade de

microrganismos do solo. Planaltina: Embrapa Cerrados, Dezembro, 2002. Documentos 51.

ROHLF, F. J. NTSYSpc — Numerical taxonomy and multivariate analysis system. v 2.0.
New York: 1998.

53



ROMANO, E.; BRASILEIRO, A. C. M. Extracdo de DNA de plantas. Biotecnologia
Ciéncia e Desenvolvimento. Brasilia, Ano |, Numero 5, p. 14-17, Abril, 1998.

SARTORETTO, L. M.; FARIAS, P. C. Diversidade genética e técnicas biotecnoldgicas.
Unoesc & Ciéncias — ACET, Joagaba, v. 1, n. 2, p. 155-162, jul./dez. 2010.

SAS INSTITUTE INC. SAS/STAT User's Guide. v. 8. Cary, NC: 1999.

SCHAEFER, R. Técnicas em Biologia Molecular. Concérdia: Embrapa, Dezembro, 2006.
Relatdrio Técnico 116.

SILVA, E.; THOME, A. C. G. Reconhecimento de caracteres manuscritos utilizando time
de redes neurais. Anais do Congresso da Sociedade Brasileira de Computacéo, SBC, [S.1.],
2003.

SOLFERINI, V. N.; SELIVON, D. Biologia Molecular e Evolucéo, capitulo: Polimorfismo
de Isoenzimas, p. 137-142, Holos Editora, Ribeirdo Preto, 1. ed., 2001.

STATSOFT. Electronic Statistics Textbook. Tulsa, OK, 2011. Consultado na Internet:
http://lwww.statsoft.com/textbook/, em 05/08/2011.

VALE, M. N. Agrupamentos de dados: Avaliacdo de metodos e desenvolvimento de
aplicativo para analise de grupos. Dissertacdo (Dissertacdo de Mestrado) — Pontificia

Universidade Catolica do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro , Agosto 2005.

YE, X. et al. A recent development in image analysis of electrophoresis gels. Vision
Interface '99, Trois-Riviéres, Canadd, VI, p. 432-438, Maio, 1999.

54



