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1 INTRODUCAO
1.1 Matriz Multieletrodos — MEA

A tecnologia de dispositivos biomédicos estd induzindo uma revolucdo nos
conceitos de instrumentagdo neurofisioldgica. Atualmente ocorre o desenvolvimento de
mecanismos de transducao de um impulso nervoso de um neurénio para dentro de um
circuito eletronico e vice-versa (FROMHERZ, P.,2003). Este topico de pesquisa €
denominado “interface bio-eletronica” (FROMHERZ, 2003), o que permite ndo apenas
acessar diretamente potenciais de acdo, como também atuar diretamente sobre eles
através de uma neuromodulagdo controlada.

As matrizes multieletrodo (Multi-electrode array — 1 MEAs ) estdo sendo usadas
para acessar seletivamente potenciais de acdo (RUTTEN, 2001) e ja estdo
comercialmente disponiveis, sendo cogitada a possibilidade de implantes em humanos
(POTTER, 2001). O acesso direto a potenciais de agdo e sua neuromodulagdo ja sdo
feitos em culturas neuronais (URL 1, 2008).

Culturas primdrias de neurdnios corticais € do hipocampo do rato foram
realizadas, extraindo-se o tecido de embrides com 18-19 dias de desenvolvimento, apos
anestesia e tomados todos os cuidados necessarios, estipulados pelo Comité de Etica da
Universidade de Génova. Detalhes associados a preparagdo das culturas podem ser
encontrados na referéncia (NOVELINO et al, 2003). As culturas foram crescidas sobre
as MEA's planares contendo 60 microeletrodos.

Durante a medida da atividade elétrica de cultura neural foi obtido fotografias da
cultura. Essas imagens foram mensuradas junto a Universidade de Genova.

Os sinais eletrofisiologicos foram adquiridos usando-se o sistema MEA60
Multichannel Systems, Germany. Culturas primarias de neuronios corticais de embrido
de ratos (18 dias) foram realizadas sobre as MEAs planares contendo 60 microeletrodos.
Estes possuem dimensdes de 30 micrometros de diametro e 200 micrometros de

espacamento entre si, distribuidos em uma matriz de 8 x 8, mostrado na Figura 1.
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Figura 1: Exemplo classico de uma MEA de 60 eletrodos. A esquerda a MEA
em tamanho natural, sendo a area selecionada mostrada a direita, com um aumento de 4

vezes (CAMPOS, 2007).
1.2 Conectividade Neural

Ha uma grande dificuldade em se determinar a existéncia de conexdes sindpticas
funcionais entre as células da cultura e os microeletrodos, topico de pesquisa
denominado "conectividade neural”.

Em (BLESIC et al, 2003; EICHLER, 2003), os autores utilizam a fun¢ao de
correlacdo cruzada para estudar a conectividade neural. Com este mesmo objetivo os
pesquisadores VAN PELT (2004) CHIAPPALONE et al (2003) ¢ NOVELINO et al
(2003)) estimaram as densidades de probabilidade espago-temporais de sinais
registrados em matrizes multieletrodo (MEAs), enquanto que COZZI (2005) tenta
modelar a conectividade neural através de uma aproximacdo do tipo fungdo de
transferéncia.

De fato, a aplicacdo de colorisantes ou de técnicas cromatograficas (contraste)
poderia alterar o comportamento elétrico registrado, além de induzir contaminac¢do, com
a consequente morte da cultura. Assim sendo, os atuais estudos de conectividade neural
produzidos por EICHLER (2003) ndo possuem validagdao bioldgica confiavel, sendo
baseados em modelos computacionais da atividade elétrica do neurdnio. Tais modelos
permitem estipular conexdes sindpticas entre cada célula simulada no computador,
gerando, portanto um conjunto de sinais sintéticos e artificiais, representativos dos
potenciais de acao oriundos da conexdo entre os neurdnios. Em seguida, aplicam-se
técnicas de correlacdo parcial (EICHLER, 2003) ou de estimacdo da coeréncia espectral

(NOVELINO et al, 2003) ao referido conjunto, para gerar uma estimativa da



conectividade neural, que ¢ ao final comparada ao arranjo conectivo inicialmente
estipulado pelo pesquisador.

Do ponto de vista teodrico, sabe-se, todavia, que a atual tecnologia de MEA
planar leva a uma adesdo de cerca de trés neurdnios, no maximo, por extremidade de

microeletrodo (EYTAN, 2006).

1.3 Conceitos de Imagem

O processo de conectividade neural a partir de imagens ¢ obtido através de
técnicas de processamento de imagem. Uma das tarefas mais importantes em aplicagdes
envolvendo um sistema de visdo computacional ¢ a analise ou a interpretacdo de
imagens.

O processamento digital de imagens consiste em um conjunto de técnicas para
capturar, representar e transformar imagens com o auxilio de computador
(GONZALES, 2000). O emprego dessas técnicas permite extrair e identificar
informagdes das imagens e melhorar a qualidade visual de certos aspectos estruturais da
imagem, facilitando a percep¢do humana e a interpretacdo automatica por meio de
maquina.

Uma dificuldade inerente ao processo de analise de imagens ¢ o seu carater
multidisciplinar, em que diversos dominios de conhecimento comumente necessarios
para solucionar satisfatoriamente o problema, tais como geometria computacional,
visualizacdo cientifica, psicofisica, estatistica, teoria da informagdo e muitos outros
(GONZALES, 2000).

Para que a imagem possa ser processada em um computador, primeiro ela deve
ser digitalizada e convertida em um formato adequado.

Os métodos de alto nivel envolvem tarefas como segmentagdo da imagem em
regides ou objetos de interesse, descricdo desses objetos de modo a reduzi-los a uma
forma mais apropriada para representar o conteido da imagem e reconhecimento ou
classificagdo desses objetos. Caracteristicas comuns utilizadas para descrever objetos
incluem contornos ou bordas, dimensdes do objeto, relacionamento entre os objetos da

imagem, cores, texturas e muitas outras (GONZALES, 2000).



1.4 Etapas para o Processamento de Imagens

Um sistema de processamento digital de imagens € constituido por um conjunto

de etapas mostrado na Figura 2 (SCHWARTZ, 2007).
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Figura 2: Etapas de um sistema de processamento de imagem

A etapa de aquisi¢cdo captura a imagem por meio de um dispositivo ou sensor e
converte-a em uma representacdo adequada para o processamento digital subseqiiente.

Dentre os aspectos envolvidos nesta etapa estdo a escolha do tipo de sensor, as
condig¢oes de iluminacao da cena, a resolu¢do e o nimero de niveis de cinza ou cores da
imagem digitalizada (SCHWARTZ, 2007).

A etapa de pré-processamento visa melhorar a qualidade da imagem por meio da
aplicacdo de técnicas para atenuacdo de ruidos, correcdo de contrastes ou brilho e
suavizagdo de determinadas propriedades da imagem. A etapa de segmentacdo
realiza a extracdo e identifica¢do de areas de interesse contidas na imagem.

O processo de descrigdo visa a extracdo de caracteristicas ou propriedades que
possam ser utilizadas na descri¢@o entre classes de objetos.

A tltima etapa envolve o reconhecimento e a interpretagdo dos componentes de
uma imagem. A interpretacdo consiste em atribuir um significado ao conjunto de

objetos reconhecidos.

1.5 Fundamentos de Imagens Digitais

Um sinal ¢ a manifestagdo de um fendmeno que pode ser expresso de forma
quantitativa. No dominio temporal pode-se analisar como as variagdes do sinal evoluem
com o decorrer do dominio do tempo. Um sinal pode ser continuo ou discreto. Em um
sinal continuo, seus estados podem ser definidos em qualquer instante de tempo, ou

seja, sem interrupcao. Por outro lado, um sinal discreto ¢ definido por um conjunto de



valores enumeraveis ou inteiros, cujo intervalo depende da natureza do sinal. Sinais
podem ainda ser classificados como analdgicos ou digitais (SCHWARTZ, 2007). Os
sinais definidos como analdgicos podem variar continuamente no tempo, enquanto que
um sinal digital pode assumir apenas valores discretos (SCHWARTZ, 2007).

A representacdo e manipulagdo de uma imagem em computador requerem a
defini¢do de um modelo matematico adequado da imagem. Uma imagem pode ser
definida como uma funcdo de intensidade luminosa, denotada f(x,y), cujo valor ou
amplitude nas coordenadas espaciais (x,y) fornece a intensidade ou o brilho da imagem
naquele ponto (GONZALES, 2000).

Por convengao a origem da imagem estd localizada no canto superior esquerdo

da imagem, como mostra a Figura 3.
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Figura 3: Ponto de origem da imagem

Um modelo fisico para a intensidade de uma cena sob observa¢do pode ser
expresso em termos do produto entre dois componentes, a iluminincia [limen/m?] e
reflectancia [%], respectivamente sao representados por i(x,y) € r(X,y). Assim a funcao
f(x,y) pode ser representado na equacgao (1):

(X, y) =1(X, y) *r(X, y) (1)

Para 0 <i(x,y) < infinito e 0 <r(x,y) < 1, a natureza de i(x,y) ¢ determinada pela
fonte de luz, enquanto que r(x,y) ¢ determinada pelas caracteristicas dos objetos na cena

(SCHWARTZ, 2007).
1.5.1 Digitalizacao

Desde que a maioria das técnicas de analise de imagens ¢ realizada por meio de
processamento computacional, a fun¢do f(x,y) deve ser convertida para forma discreta.
A digitalizag@o envolve dois passos que sdo a amostragem e quantizagao.

A amostragem consiste em discretizar o dominio de defini¢do da imagem nas
diregdes x e y, gerando uma matriz de MxN amostras, onde M ¢ o niimero de linhas da

matriz ¢ N é o nimero de colunas da mesma. A quantizagdo consiste em escolher o



numero inteiro L de niveis de cinza. Cada elemento f(x,y) dessa matriz de amostras ¢
chamado pixel, com 0 <x<M-1e0<y<N-1.

O conceito de dimensdes de um pixel ao longo do eixo x, ou do eixo y, esta
relacionado com o espagamento fisico entre as amostras. Cada elemento de imagem ou
pixel tem associado um valor Ly, < f(X,y) < Lpax, tal que o intervalo [Luin, Lmax] €
denominado escala de cinza. A intensidade f de uma imagem monocromatica nas
coordenadas (x,y) ¢ chamado de nivel de cinza da imagem naquele ponto. Uma
conven¢do comum ¢ atribuir a cor preta ao nivel de cinza mais escuro (valor 0) e
atribuir a cor branca ao nivel de cinza mais claro (valor 255) (SCHWARTZ, 2007).

A digitalizagdo adequada de uma imagem (ou outro sinal) requer alguns
cuidados para que nenhuma informagdo seja perdida no processo de amostragem, ou
seja, o objetivo ¢ encontrar condicdes de amostragem sob quais a imagem possa ser
completamente recuperada a partir de um conjunto de valores amostrados.

E usual em processamento digital de imagens assumir que as dimensdes da
imagem e o numero de niveis de cinza sejam potencias inteiras de 2, ou seja, L = 2°
(onde L ¢ niimero de niveis de cinza e b ¢ chamado de profundidade da imagem, ou seja
bits necessario para armazenar a imagem digitalizada) caso em que o niimero de niveis
de cinza ¢ igual a 2, a imagem ¢ chamada de binaria. Imagens binarias possuem grande
importancia pratica, pois ocupam menos espaco de armazenamento € podem ser
manipuladas por meio de operadores logicos que estdo disponiveis diretamente nas
instrugdes dos computadores.

Considerando que o processo de digitalizacdo envolve parametros de
amostragem e quantiza¢cdo, um primeiro procedimento ¢ identificar quantas amostras
MxN e niveis de cinza L sd3o necessdrios para gerar uma boa imagem digital. Isso
dependera fundamentalmente da quantidade de informagdo contida na imagem e do
grau de detalhes dessa informacao que ¢ perceptivel ao olho humano. Tais parametros

conduzem ao conceitos de resolucdo espacial e de profundidade da imagem.
1.6 Resolucdo Espacial e Profundidade da Imagem

A resolug@o espacial esta associada a densidade de pixel da imagem. Quanto
menor o intervalo de amostragem entre os pixels da imagem, ou seja, quanto maior a
densidade de pixel em uma imagem, maior sera a resolu¢dao da imagem (SCHWARTZ,

2007).



1.7 Representacdo de Imagens Digitais

Uma imagem digital pode ser representada por meio de uma matriz
bidimensional, na qual cada elemento da matriz corresponde a um pixel da imagem.

Algumas das vantagens de se usar matrizes para representar imagens sao
estruturas simples para armazenar, manipular e visualizar dados. E uma desvantagem da
matriz € sua inerente invariabilidade espacial, ja que a estrutura ndo ¢ adaptativa a

eventuais irregularidades que possam existir na imagem.
1.7.1 Ruidos em Imagens

O ruido pode ser considerado uma variavel aleatéria z, caracterizada por uma
funcdo densidade de probabilidade p(z). Os tipos de ruido mais comumente modelados
sdo os ruido impulsivo, gaussiano, uniforme, Erlang, exponencial e Poisson
(SCHWARTZ, 2007).

O ruido impulsivo ¢ caracterizado pela ocorréncia aleatoria de pixels. A fungdo
densidade probabilidade do ruido impulsivo é dada pela equagdo 2.

P,—>z=a
p(z)=4R,>z=D (2)
0,caso - contrario

O ruido gaussiano ¢ caracterizado pela ocorréncia de pixels com valores de
intensidade que variam conforme a distribuicdo gaussiana. Uma varidvel aleatéria com
distribuicdo gaussiana possui sua densidade de probabilidade dada pela curva gaussiana.
No caso unidimensional, a fun¢ao densidade de probabilidade ¢ dada pela equagao 3.
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onde 1 ¢ a média e 6 ¢ a variancia da variavel aleatéria z.

O ruido uniforme segue a funcdo densidade de probabilidade dada pela equagao

1
——,—>a<z<b
p(z)=1b-a 4)
0, caso.contrario

A funcdo densidade de probabilidade do ruido Erlang (ou gama) ¢ dada pela

equacao 3.
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onde a > (0 e b é uma valor inteiro positivo.
O ruido exponencial segue a funcdo densidade de probabilidade dada pela
equagdo 6.

ae ™, 5720
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em que a > 0.

O ruido Poisson segue a funcao densidade de probabilidade dada pela equagao 7.

z
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p(2) =1 2! (7)
0,>2<0

1.7.2 Brilho e Contraste

Técnicas de realce de imagens buscam acentuar ou melhorar a aparéncia de
determinadas caracteristicas da imagem, tornando-a mais adequada a aplicacdo em
questdo. O realce ¢ necessario quando a imagem sofre um processo de degradagdo ou
perda da qualidade em decorréncia da introducdo de ruido, perda de contraste,
borramento, distor¢do causada pelo equipamento de aquisicdo ou condigdes
inadequadas de iluminagao.

O brilho esta associado a sensagao visual da intensidade luminosa de uma fonte.
A habilidade do sistema visual humano para discriminar niveis distintos de brilho ¢ um
aspecto importante na apresentacao de resultados que envolvem imagens digitais
(SCHWARTZ, 2007).

Evidéncias experimentais indicam que a sensibilidade do sistema visual humano
ao brilho possui resposta logaritmica com relagdo a intensidade de luz incidente no
olho.

O contraste pode ser definido como uma medida da variagdo relativa da

luminancia, ou seja, da intensidade luminosa por unidade de area.
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1.7.3 Histograma

O histograma de uma imagem corresponde a distribui¢do dos niveis de cinza da
imagem, o qual pode ser representado por um grafico indicando o niimero de pixels na
imagem para cada nivel de cinza.

Varias medidas estatisticas podem ser obtidas a partir do histograma de uma
imagem, tais como os valores minimos e méaximos, o valor médio, a varincia e o
desvio padrdo dos niveis de cinza da imagem.

O contraste da imagem pode ser avaliado observando-se o seu histograma.

2 MATERIAIS E METODOS
2.1 Cultura Neural

Inicialmente os experimentos foram realizados com quatro MEAs, porém nao foi
obtida boa evolugdo dos sinais, devido a alta densidade de células gliais. A continuagdo
dos experimentos incluiu observacdo de 9 MEAs e estas apresentaram uma resposta

neural em acordo com o padrao descrito na literatura.

2.2 Obtencdo de Imagens

As imagens de cultura de redes neurais foram realizadas em um microscopio
convencional Olympus BX51M, com o auxilio de uma cdmera fotografica Olympus
Camedia C-7070 com resolu¢do de 3.1 megapixel de resolucdo. As imagens foram
adquiridas em uma Matriz multieletrodos de 60 eletrodos (MultichannelSystems,
Reutlingen, Germany) no momento em que a cultura completou 39 dias in-vitro (DIV)
(CAMPOS, 2007).

O microscopio foi acoplado a um computador, no qual foram armazenadas as
fotos para posterior processamento. As fotografias foram realizadas, partindo-se de uma
visao mais geral da disposi¢do das células em relacao aos eletrodos, utilizando-se um
aumento de 4 vezes, passando-se por subsequentes aumentos, até chegar-se a uma visao
mais detalhada da interface neurénio-eletrodo, com um aumento de 20 vezes. A coleta
das fotos foi realizada posteriormente ap6s o registro da atividade elétrica. Exemplos de

fotos podem ser vistos nas Figuras 4 ¢ 5.
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Figura 4 — Imagem de uma regido distante da extremidade dos microeletrodos,

evidenciando neurdnios isolados (CAMPOS, 2007).

Figura 5 — Imagem de uma regido préxima a um conjunto de microeletrodos, na

zona central do dispositivo (CAMPOS, 2007).

3 DESENVOLVIMENTO

Para seguir as etapas, mostrado na Figura 2, do processamento de imagens, apos
0 dominio do problema foram adquiridas 12 imagens da cultura neural. E selecionamos
a técnica de processamento de deteccdo de bordas utilizando segmentacdo por
threshold.

A proposta de detec¢do de bordas ¢ uma das operagdes mais comuns em analise
de imagens, aplicada de acordo com a forma do esboco do objeto. A borda ¢ o limite
entre o fundo e o objeto sobreposto, esse método possibilita identificar a borda da

imagem com precisao, todos os objetos podem ser localizados tal que as propriedades
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basicas do contorno que envolve a area do objeto possam ser medida. Assim a visao
computacional envolve a identificacdo e classificacdo do objeto da imagem entdo a
detec¢do de bordas ¢ a ferramenta principal.

A deteccdo de bordas ¢ um processo denominado segmentacdo — identificacao
de regides dentro da imagem. A regido do objeto dentro de uma figura qualquer ¢
isolada e posteriormente processadas podendo ser determinado qual tipo de objeto esta
representado em cada regido. Entdo o método de deteccdo de bordas ¢ apenas um passo
para o processo de segmentacao (PARKER, 1997).

Tecnicamente, a segmentagdo ¢ um processo de localizagdao da extremidade do
pixel e a técnica de ampliagdo do pixel implementa contraste entre a extremidade ¢ o
fundo da imagem tornando as bordas mais visiveis. Na pratica os programas de detec¢ao
de borda capturam o pixel e o transforma em um valor de nivel de cinza sendo entdo
facilmente percebidos pelo olho humano.

Usando as defini¢cdes de algoritmos de segmentagdo, mede-se primeiro o que ¢
considerado extremidade, posteriormente, entdo, usa-se a defini¢do sugerida pelo
método de aumento do pixel. Usualmente o nimero de definicdes possiveis para
detectar bordas vem sendo aplicado em varias circunstancias. A defini¢do mais comum
utilizada é o passo ideal de extremidade visto na Figura 6, o exemplo, em uma
dimensao, ilustra a borda mudando o nivel. Uma maior mudanca no nivel de cinza ¢
facilmente detectada em uma extremidade, mas para o caso ideal o nivel da mudanca
deve ser notado como imediato.
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Figura 6: Step Edges: (a) A mudancga do nivel acontece exatamente no pixel 10.
(b) Ocorre uma mudanga gradual porém centrada no pixel 10. (c) Mudanga gradual
superior ao pixel 10. (d) pequena taxa muda anterior ao pixel 10 (PARKER, 1997).

A primeira complicagdo acontece na digitalizagdo da imagem. E improvavel que
a imagem possa ser processada de tal maneira que toda a extremidade corresponda
exatamente com o pixel limitado, a mudanga no nivel de cinza pode se estender pelos
varios niimeros de pixels. A segunda complicagdo ¢ o problema de ruidos, onde ha o
aumento de varios fatores tal como camera, temperatura, efeito atmosféricos, ambientais
dentre outros, os efeitos de ruido sdo aleatério e produzem na imagem uma variagao de
nivel de cinza pixel a pixel (PARKER, 1997).

O step edge da Figura 7a ¢ ideal por ser facilmente detectado, a auséncia de
ruidos e a mudancga imediata no nivel de cinza delimita a extremidade e isto nunca pode
acontecer em uma imagem real, pois as imagens sdo raramente bem delimitadas e ndo
tem-se imagens sem ruido.

Canny propds um dos trabalhos pioneiros sobre detec¢ao de bordas. Para
alcancar seu objetivo, Canny estabeleceu que um detector de bordas deve satisfazer trés
critérios basicos de desempenho: Deteccdo eficiente, localizacdo adequada e resposta
eficiente.

Em outras palavras, um detector de bordas deve ser capaz de: Minimizar o
niumero de falsos positivos (pixels detectados mas que ndo sdo bordas) e falsos
negativos (pixels de bordas que nao sdo detectados); Minimizar a distancia entre a borda
detectada e a borda verdadeira e Minimizar a probabilidade de multipla detec¢do de
uma borda (isto ¢, o algoritmo deve fornecer resposta tinica para cada pixel de borda na
imagem).

O detector de bordas de Canny ¢ um operador Gaussiano de primeira derivada
que suaviza o ruido e localiza as bordas.

Para satisfazer os critérios mencionados acima, e obter melhores resultados, foi
adaptado ao método de Canny o processo de detec¢do de bordas por threshold,
conforme as cinco etapas:

e 1" Etapa: Suavizacdo da imagem;
e 2 FEtapa: Aumentar o contraste;
e 3% Etapa: Segmentagdo por threshold;

e 4 Etapa: Aplicar a abertura morfoldgica; e
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e 5% Etapa: Detecgdo de bordas.
Para encontrar bordas, o método de Canny [PARKER, 1997] utiliza o operador

gradiente, ou seja, procura os pontos onde Vu(X) tem o maximo local. No entanto, o

gradiente amplifica as frequéncias, ruidos e texturas da imagem. Para resolver esse
problema o detector de Canny faz a suavizagdo da imagem antes de deriva-la.

1* Etapa - Suavizagdo

A Equagdo (8) mostra a suavizagdo empregada por Canny que consiste em
convoluir a imagem original com uma fun¢do gaussiana Go, isto ¢ dado pela equagao 8.

u(x) =1(x)*G,(x) (8)

onde: u(x) — imagem suavizada; I(x) — imagem original; ¢ Go (x) — fungao

gaussiana bidimensional dado pela equagdo 9

1 —(XE X3+ 4%2)

G, (x)=—¢ 20° 9)
(2ro?)?

O filtro gaussiano ¢ utilizado para minimizar os ruidos e reduzir detalhes. Apds
suavizar a imagem o proximo passo ¢ determinar os pixels candidatos a bordas. Para
isso aplica-se na imagem suavizada o aumento de contraste.

2* Etapa — Aumentar o contraste

Uma imagem f(x,y) ¢ o produto de uma componente de refletdncia por uma
componente de ilumindncia, sera discutido nesta etapa o efeito da iluminincia na
segmentacgdo.

A imagem com iluminancia ndo uniforme ¢ muito dificil de ser segmentada,
assim, a solugdo utilizada para compensar a ndo uniformidade ¢ projetar o padrao de
iluminancia sobre uma superficie refletiva branca e constante.

Os niveis de cinza originais de uma imagem, geralmente ndo ocupam todo o
intervalo possivel do histograma. O aumento do contraste ¢ uma técnica de transferéncia
radiométrica em cada pixel com o objetivo de aumentar a discriminagdo visual entre os
objetos presentes na imagem.

O contraste entre dois objetos pode ser definido como a razdo entre os niveis de
cinza médio, que por uma transformacdo matematica amplia o intervalo original para
toda escala de niveis de cinza ou nuimeros digitais disponiveis. Estas transformagdes
podem ser linear, logaritmica, exponencial, quadratica dentre outras.

3* Etapa — Segmentagao por threshold
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A segmentacdo por threshold ou limiar é provavelmente o método mais utilizado
e mais simples. A limiarizagdo ¢ uma das técnicas mais indicadas para eliminar bordas
falsas, ela consiste em determinar um limiar T, de tal forma que possa separar os pixels
da imagem em pixel de borda e pixel de fundo.

O threshold atua dividindo a imagem por um ponto de corte no histograma,
denominado de nivel de threshold. Apo6s determinar esse nivel o algoritmo divide a
imagem em preto (pixel com valores abaixo do nivel estabelecido) e branco (pixel com
valores acima do nivel estabelecido). O resultado ¢ uma imagem binaria, no qual os
objetos de interesse sdo separados do fundo da imagem, para que em uma etapa
posterior esses objetos possam ser rotulados e medidos.

Para que a segmentagdo, utilizando o método de threshold, seja possivel o
histograma da imagem original tem que apresentar pelo menos dois picos, ou seja,
diferenciando o fundo da imagem do objeto da imagem.

4* Etapa — Abertura morfologica

A morfologia matematica ¢ uma ferramenta para extracdo de componentes de
imagens que sejam uteis na representagdo e descri¢do da forma da regido. A morfologia
oferece uma abordagem unificada e poderosa para numerosos problemas de
processamento de imagem.

A abertura morfoldgica suaviza o contorno de uma imagem, quebra istmos
estreitos e elimina protusdes finas. A abertura de um conjunto A por um elemento
estruturante B denotada por A°B ¢ definida pela Equagao (10).

A'B=(ASB) @B
(10)

Significando que a abertura de A por B ¢ simplesmente a erosdo (reduz uma
imagem) de A por B seguido da dilata¢do (expande uma imagem) do resultado por B.

5% Etapa: Detecgao de bordas

Uma borda ¢ o limite entre duas regides com propriedades relativamente
distintas de niveis de cinza. A idéia para deteccdo de bordas ¢ a computagdo de um
operador local diferencial.

A Figura 8 mostra uma imagem com uma faixa clara sobre um fundo escuro e
uma faixa escura sobre um fundo claro, o perfil do nivel de cinza ao longo de uma linha
de varredura horizontal da imagem e a primeira e a segunda derivadas dessa linha de

perfil [GONZALEZ, 2000].
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Figura 8 — Detecgao de bordas por operador de derivagdo.

A magnitude da primeira derivada pode ser utilizada na detec¢ao da presenca de
uma borda em uma imagem e o sinal da segunda derivada pode ser usado para
determinar se um pixel de borda localiza-se no lado escuro ou no lado claro da mesma.
A segunda derivada possui um cruzamento por zero no ponto intermedidrio da transi¢ao
dos niveis de cinza, isso fornece uma abordagem poderosa para a localizagdao das bordas
em uma imagem.

A primeira derivada, a magnitude do gradiente e o Laplaciano em qualquer

ponto da imagem sdo mostrados nas Equagdes (11), (12) e (13), respectivamente.

_ fu , du
Tu = r —+ ™
(11)
|I B
vt = J(&) + (&)
(12)
By = T Hu
V= 8xF 8y
(13)

Embora o Laplaciano responda a transi¢cao na intensidade, ele ndo ¢ utilizado na

detec¢do de bordas por ser uma derivada de segunda ordem, muito sensivel a ruidos.
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Entdo, o Laplaciano cumpre um papel secundario como um detector de bordas para
estabelecer se um pixel esta no lado claro ou escuro de uma borda.

Na imagem das células neurais o detector de bordas ¢ a ultima etapa do método
de segmentagdo por threshold explicado neste capitulo. Essa etapa praticamente elimina

os ruidos dessas imagens, assim o resultado dela sdo as bordas dessas células.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram capturadas 12 imagens, onde uma foi capturada com um aumento de 4
vezes, como mostrado na Figura 4.1 (a), uma com um aumento de 6 vezes, como
ilustrado na Figura 4.2 (a), seis foram capturadas com um aumento de 10 vezes, como
mostrado na Figura 4.3 (a), uma com um aumento de 15 vezes, como ilustrado na
Figura 4.4 (a) e trés foram capturadas com um aumento de 20 vezes, como mostrado na
Figura 4.5 (a). Os histogramas de cada uma dessas imagens estao ilustrados nas letras

(b) de cada uma dessas figuras.

(b)

Figura 4.1 — (a) Imagem inteira de uma MEA aumentada de 4 vezes; (b)

histograma da imagem da letra (a).
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(a)

Figura 4.2 — (a) Regido central da imagem de uma MEA aumentada de 6 vezes;

(b) histograma da imagem da letra (a).

o
=

I
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Figura 4.3 — (a), (¢), (), (g), (1) e (k) Imagens de uma MEA aumentadas de 10
vezes; (b), (d), (), (h), (j) e (1) histogramas das imagens das letras (a), (c), (e), (g), (1),

(k), respectivamente.

(a)

Figura 4.4 — (a) Imagem de uma MEA aumentada de 15 vezes; (b) histograma da

imagem da letra (a).

(b)

(d)
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Figura 4.5 — (a), (c) e (¢) Imagens de uma MEA aumentadas de 20 vezes; (b), (d)

e (f) histogramas das imagens das letras (a), (¢) e (e), respectivamente.

Apo0s analisar cada histograma de cada imagem da MEA, aplica-se o método de
segmentagdo por threshold.
Analisando-se os histogramas das Figuras 4.1 a 4.5, pode-se verificar que
os histogramas das Figuras 4.3 ¢ 4.4 de imagens da MEA com aumento de 10 e 15
vezes, respectivamente sdo adequados para serem utilizados na técnica de segmentacao
por threshold, pois apresentam dois picos, ou seja, pode-se considerar que um pico € o
objeto e o outro pico ¢ o fundo da imagem.
Os histogramas das Figuras 4.1, 4.2 e 4.5 de imagens da MEA com aumento de
4, 6 e 20 vezes, respectivamente ndo sao utilizados, pois ndo apresentam informacao

representativa da densidade de células neurais por eletrodo.

4.1 Resultados Obtidos

A Figura 4.7 ilustra os resultados obtidos em cada etapa do método de
segmentacao por threshold. Essas etapas foram: a imagem original I foi suavizada
utilizando-se o filtro Gaussiano resultando na imagem I’, posteriormente aplicou-se o
contraste e obteve-se a imagem [” e observou-se o histograma resultante de I’’, apos
essas duas etapas foi ajustado manualmente o threshold, de forma que os eletrodos
fossem eliminados da imagem I”°, obtendo-se a imagem I’°’, e por ultimo foi aplicada a

abertura morfologica, resultando na imagem I"°”’.

1 18 15 e e T oy s T e )

I - Original I' - Filtro gaussiano
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Figura 4.7 — Resultados obtidos em uma imagem da MEA apds aplicar o método

de segmentagao por threshold.

As Figuras 4.8 (a) e 4.8 (b) mostram a imagem original de uma MEA e o

resultado da ultima etapa do método de segmentagdo por threshold aplicado a imagem

da Figura 4.7 (a).
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Figura 4.8 — (a) Imagem original de uma MEA; (b) resultado obtido da ultima

etapa do método de segmentacao por threshold.

Ao comparar as Figuras 4.8 (b) com a 4.8 (a), pode-se observar que o método de
segmentagdo por threshold utilizado neste trabalho mostrou-se eficiente na detecgdo das
bordas da imagem.

As Figuras 4.9 a 4.14 mostram apenas a ultima etapa do método de segmentacao
por threshold utilizado neste trabalho para encontrar as bordas das imagens da MEA da

Figura 4.3.

(a) (b)

Figura 4.9 — (a) Imagem original da MEA, (b) resultado obtido da detecgdo de

bordas.
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Figura 4.10 — (c) Imagem original da MEA, (d) resultado obtido da detec¢do de

bordas.

Figura 4.11 — (e) Imagem original da MEA, (f) resultado obtido da detec¢do de

bordas.
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(@) (h)
Figura 4.12 — (g) Imagem original da MEA, (h) resultado obtido da deteccdo de

bordas.

Figura 4.13 — (a) Imagem original da MEA, (b) resultado obtido da detec¢do de

bordas.
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(k) U]
Figura 4.14 — (k) Imagem original da MEA, (1) resultado obtido da detec¢ao de

bordas.

Pode-se observar nas Figuras 4.9, 4.11 a 4.13 que o método de segmentagdo por
threshold utilizado neste trabalho detectou as bordas das imagens de maneira
satisfatoria. Porém nas imagens das Figuras 4.10 e 4.14 esse método ndo se mostrou tao
eficiente.

Para determinar a densidade de células por eletrodo, foi separado cada eletrodo.

A Figura 4.15 mostra a MEA 8 x 8, e os eletrodos com seus respectivos numeros .

Figura 4.15 — Matriz com a referéncia dos eletrodos.
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A Figura 4.16 (a) mostra o eletrodo de numero 21 retirado da imagem da Figura
49 (a), a Figura 4.16 (b) ilustra o resultado obtido apds aplicar o método de
segmentacdo por threshold e a Figura 4.16 (c¢) mostra a janela com o resultado da

contagem de células da MEA realizada utilizando-se o software ImageJ] [URL 2].

4 summay 1 F L | (=[O ]
File Edit Font

Slice [Count [Total Area [average Size [area Fracton  *|
|untited-1 43 4973000 115651 3.1 -
2l [

(©

Figura 4.16 — (a) Eletrodo de numero 21 retirado da imagem da Figura 4.9 (a) da
MEA; (b) resultado obtido apos aplicar o método de segmentagdo por threshold; (c)
resultado da contagem de células da MEA.

Pode-se verificar nas Figuras 4.16 (a) e (b) que o método de segmentacio por
threshold utilizado neste trabalho detectou as bordas da imagem de maneira eficiente. E
como pode ser observado na Figura 4.16 (b) o nimero de células contadas visualmente
¢ equivalente a contagem mostrada na Figura 4.16 (c).

A Figura 4.17 (a) mostra o eletrodo de numero 26 retirado da imagem da Figura
4.12 (a), a Figura 4.17 (b) ilustra o resultado obtido apos aplicar o método de
segmentacdo por threshold e a Figura 4.17 (c¢) mostra a janela com o resultado da

contagem de células da MEA realizada utilizando-se o software ImageJ] [URL 2].

u
i ([ C ]
fsgrer . JENNRS =

File Edit Font

Slice  [Count |Total Area |Average Size |Area Fraction =]

|Untitled 69 G162.000 69304 39 —M

| |v]

(c)

Figura 4.17 — (a) Eletrodo de niimero 26 retirado da imagem da Figura 4.12 (a)
da MEA; (b) resultado obtido apds aplicar o método de segmentacgao por threshold; (¢)

resultado da contagem de células da MEA.
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Pode-se observar nas Figuras 4.17 (a) e (b) que o método de segmenta¢ao por
threshold utilizado neste trabalho detectou as bordas da imagem de maneira eficiente. E
como pode ser verificado na Figura 4.17 (b) o nimero de células contadas visualmente é
equivalente a contagem mostrada na Figura 4.17 (c).

A Tabela 4.1 mostra a quantidade de células contadas de cada eletrodo da MEA.

Tabela 4.1 — Quantidade de células contadas de cada eletrodo da MEA.

Eletrodo Qnt de | Eletrodo Qnt de | Eletrodo Qnt de | Eletrodo Qnt de
células células células células
11 - 31 59 51 26 71 112
12 34 32 59 52 78 72 92
13 26 33 61 53 52 73 99
14 106 34 126 54 136 74 130
15 - 35 79 55 55 75 61
16 35 36 63 56 17 76 45
17 35 37 39 57 51 77 31
18 - 38 44 58 13 78 71
21 43 41 65 61 46 81 -
22 51 42 68 62 54 82 103
23 13 43 128 63 78 83 74
24 38 44 78 64 120 84 106
25 74 45 90 65 63 85 117
26 69 46 83 66 36 86 68
27 62 47 24 67 50 87 111
28 100 48 34 68 51 88 -

O numero de células da MEA contadas visualmente ¢ equivalente aos resultados

obtidos de cada eletrodo da Tabela 4.1.
5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Os testes foram realizados com imagens da MEA com aumento de 10 e 15
vezes, porque elas apresentavam informagdo representativa da densidade de células
neurais por eletrodo.

Os resultados obtidos ao aplicar o algoritmo de segmentagdo foram satisfatérios
na maioria das imagens, ¢ em apenas duas dessas imagens os resultados ndo foram
adequados porque as imagens apresentavam limiares diferentes em determinadas
regides. Devido a isso quando foram realizados testes considerando-se cada eletrodo os
resultados foram eficientes.

Os resultados obtidos para cada eletrodo pelo software ImageJ sdo equivalentes
ao numero de células da MEA contadas visualmente.

Para a conectividade neural, falta fazer a relacdo da densidade de células de
neurdnios € com a atividade elétrica sendo essas as metas para uma proxima etapa do

projeto.
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