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Resumo

O estudo do cariétipo representa a analise do conjunto de cromossomas de um
individuo, conferindo a citogenética convencional um papel crucial para o diagndstico
e prognédstico de diferentes tipos de cancro, assim como para a monitorizacao de

doengas residuais.

A automacao da andlise do cariétipo tem como objetivo produzir um cariograma
devidamente anotado e pronto para ser examinado pelo especialista. Desenvolver
uma solucao automatica para detetar os cromossomas permite tornar o processo
de cariotipagem mais rapido e exato. A segmentacao de cromossomas ainda nao
foi aplicada em larga escala a nivel clinico devido aos desafios da segmentacgao de
clusters de cromossomas. Além disso, a falta de volume de datasets clinicos ou

datasets sintéticos fotorrealistas é um obstaculo a automatizacao deste processo.

Este projeto propoe a automatizacao da segmentagao de cromossomas em imagens
celulares de cromossomas com padrao de bandas G. Utilizando um procedimento
“Cut, Paste and Learn”, é apresentada uma ferramenta para gerar imagens
sintéticas com elevada variedade morfoldgica, ainda que baseadas em estruturas
celulares reais da citogenética clinica. Foi usado o algoritmo YOLOv5 para a

detecao de cromossomas com padrao de bandas G em imagens reais.

Na fase “Cut”, foi obtido um dataset de estruturas celulares reais, composto por
115896 cromossomas, 180 ntcleos interfasicos e 6024 objetos ruidosos. Na fase
“Paste”, foram obtidas 10795 imagens sintéticas, utilizando-se um método de
blending proposto para a suavizacao das sobreposicoes das estruturas celulares. Na
fase “Learn”, obteve-se um valor de mAP@Q0.5 igual a 0.989 para o grupo de

validagao, composto por 1080 imagens celulares sintéticas. Este modelo foi testado
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Resumo

no dataset do LCG-FMUC, constituido por 171 microfotografias de células de
cromossomas em profase ou metafase.  No total, foram segmentados 7708
cromossomas dos 7861 cromossomas existentes no dataset real, representando um

sucesso de 98.05% na segmentacao de cromossomas.

O trabalho desenvolvido disponibiliza uma ferramenta que automatiza a aquisicao de
imagens sintéticas fotorrealistas. Além disso, o algoritmo obtido é capaz de detetar
cromossomas em microfotografias de células de cromossomas em proéfase ou metafase

com alta exatidao e velocidade.

Palavras-chave: Segmentacao de Cromossomas; Caridtipo; Machine Learning;

YOLOvV5; Visao Computacional.



Abstract

Since the study of the karyotype entails the examination of a person’s unique set of
chromosomes, conventional cytogenetics plays a significant part in the diagnosis and

prognosis of several types of cancer as well as in the surveillance of residual diseases.

The automated karyotype analysis seeks to create a karyogram that is properly
annotated and prepared for the expert’s review. The chromosomal detection
method can be automated to increase speed and accuracy of karyotyping. Due to
the difficulties in segmenting chromosomal clusters, chromosome segmentation has
not yet been widely used in clinical settings. Additionally, a barrier to automating

this procedure is the lack of clinical datasets or photorealistic synthetic datasets.

This research proposes an algorithm to perform the segmentation of chromosomes
in microphotographies of chromosomes exhibiting a G-band pattern. By means of
a "Cut, Paste, and Learn”procedure a method to generate synthetic images with
great morphological variability is described, while still being based on actual cell
structures of the cytogenetic clinic. The algorithm YOLOv5 was used to detect

chromosomes with a G-band pattern in real images.

A dataset of real cell structures was produced during the “Cut” phase, including
115896 chromosomes, 180 nucleoli and 6024 noisy objects. Using a proposed
blending technique for smoothing the overlapping of cell structures, 10795
synthetic images were created during the “Paste” phase. During the “Learn” phase
a value of mAP@Q.5 equal to 0.989 was obtained for the validation group, which
included 1080 synthetic cell images. The LCG-FMUC dataset, which consists of
171 microphotographs of cells with prophase or metaphase chromosomes, was used

to test the YOLOv5 model. Overall, from the 7861 chromosomes that were
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Abstract

contained in the experimental dataset, 7708 chromosomes were correctly

segmented which accounts for 98.05% of success in chromosome segmentation.

This project proposes a tool that automates the generation of synthetic
photorealistic images. Additionally, the developed algorithm can quickly and
accurately identify prophase or metaphase chromosomes in microphotographs of

cells.

Keywords: Chromosome Segmentation; Karyotype; Machine Learning; YOLOvV5;

Computer Vision.
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Introducao

1.1 Motivacao e Contexto

O cromossoma humano ¢é composto por &cido desoxirribonucleico (DNA) e
proteinas. O DNA é responsdavel pela heranca genética de cada individuo e por
todas as carateristicas a ele aliadas. O estudo do cariétipo representa a analise do
conjunto de cromossomas de um individuo, sendo bastante importante na detecao
de alteragoes genéticas relacionadas com o nimero de cromossomas e a estrutura
dos mesmos [1]. Apesar do grande avanco nas técnicas de medida genética a nivel
do par de bases, como a tecnologia Next Generation Sequencing (NGS), a anélise
do caridtipo é aceite como uma técnica gold standard para a analise genética,
constituindo o método mais compreensivo para a caracterizacao de cromossomas
[2]. Este é um exame crucial para o diagnéstico e prognéstico de diferentes tipos

de cancro, assim como para a monitorizacao de doengas residuais [3].

Para se obter um cariograma, isto é, a representacgao grafica do cariétipo (Figura

I e tratados num

1.1), os cromossomas sdo analisados em préfase ou metafase
laboratério de citogenética de acordo com a técnica escolhida (por exemplo,
bandagem G, C ou R) [2]. O cariograma ¢é obtido através da identificacao e
classificagao de cada cromossoma com base em carateristicas como o tamanho, a
posicao do centrémero e o padrao de bandas. Esta andlise cromossémica é feita em

laboratérios de diagndstico, com recurso a microscépios éticos e a citogeneticistas

I Apesar dos cromossomas serem analisados no estado préfase-metafase, para facilitar a leitura
do documento, utilizou-se, na maior parte das vezes, a metafase ao longo do texto para se referir
a fase da divisao celular dos cromossomas inseridos em imagens celulares relativas a citogenética
convencional.



1. Introducao

experientes que conseguem identificar visualmente, e de forma auténoma, os
diferentes cromossomas [4]. O processo manual de obtencao do cariograma é
demorado e requer muita atengao por parte do citogeneticista, resultando num
maior tempo de espera para o paciente que, possivelmente, tem alguma alteragao
genética e necessita de um diagnéstico rapido. Ao longo deste processo, o
especialista tem de analisar centenas de imagens e escolher aquelas que possuem
cromossomas em metafase. De seguida, o citogeneticista analisa cada imagem
selecionada de forma a contar e a identificar cada cromossoma. Este processo
manual é ainda realizado em muitos laboratorios, sendo necessarias cerca de uma a

duas semanas para realizar o diagnéstico de cada individuo [5].
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Figura 1.1: Exemplo de um cariograma. Imagem adaptada do dataset do
Laboratério de Citogenética e Genémica da FMUC (LCG-FMUC).

Atualmente, recorre-se a fotografia digital das imagens cromossémicas em metafase
para posterior identificacao e classificacao de cromossomas. Isto permite a
aplicacao de algoritmos de segmentagao e classificagdo que auxiliem o
citogeneticista [6]. Alguns laboratérios, como o Laboratério de Citogenética e
Genémica da FMUC (LCG-FMUC), onde decorreu este projeto, ja utilizam
software com ferramentas para este propdsito (por exemplo, o CytoVision [7]).
Contudo, o processo de cariotipagem semiautomatico é ainda lento e dispendioso
em termos de recursos humanos, estando suscetivel a erros. O citogeneticista
apresenta-se como a principal fonte de erro para a obtencao do caridtipo,
contribuindo para uma certa subjetividade que nao deveria existir na analise de

cari6tipos [4]. Fatores como o cansago, o nivel de experiéncia e até o estado
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animico do citogeneticista sao fatores preponderantes que podem afetar a exatidao

e a fidelidade do cariétipo.

A automacao na andlise do cariétipo tem como objetivo descrever por completo o
cariétipo de uma célula em metafase e produzir um cariograma devidamente
anotado e pronto para ser lido pelo especialista de citogenética clinica [8]. Desde a
década de 1980, varios investigadores tém abordado esta temética com recurso a
algoritmos computacionais para andlise de imagens cromossémicas, incluindo as
varias etapas subentendidas na cariotipagem: identificacao de células metafasicas
de boa qualidade, segmentacao de cromossomas, classificacao dos diferentes
cromossomas e detegdo de padroes de bandas anormais [9]. O produto final de um
sistema automatico de cariotipagem representa um individuo, isto €, a composi¢ao
genética do organismo que se estd a analisar. As consequéncias da andlise do seu
cariograma podem ser fundamentais para a vida do mesmo. Assim, e devido a
complexidade da tarefa a nivel de visao computacional, um sistema totalmente
automatico continua uma utopia, sendo mais sensato melhorar as varias etapas do
processo em vez de se investigar o sistema por inteiro. A imagem inicial retirada
do laboratorio contém, normalmente, objetos que nao sao cromossomas,
nomeadamente clusters de cromossomas e outros ruidos (por exemplo, citoplasma
ou particulas dos corantes usados). De forma a ser possivel obter a producao fiel
de um cariograma, primeiramente é necessario remover todo o ruido e isolar cada
cromossoma. Esta etapa constitui a segmentacao automéatica dos cromossomas em

imagens microscopicas de cariétipos [8].

A segmentacao de cromossomas é considerada a segunda etapa do pipeline da geragao
de um cariograma [4]. Apesar de ja existirem bastantes estudos acerca de algoritmos
capazes de realizar esta tarefa , nenhum destes é capaz de realizar com total exatidao
a segmentacao de cromossomas, sendo este um problema multifatorial. Desenvolver
uma solucao automatica para detetar os cromossomas a partir de uma imagem
celular em metafase tem entao duas vantagens pilar: ser um processo mais rapido
e ser um processo mais exato e objetivo [10]. Depois desta etapa ser otimizada e
automatizada, a extragao de features para posterior classificagao dos cromossomas

serd menos erronea, tornando todo o processo mais fiel a realidade.

A segmentacao automaética de cariétipos ainda nao foi aplicada em larga escala a
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nivel clinico, devido aos desafios da segmentacdo de clusters de cromossomas [11].
A estrutura nao rigida dos cromossomas causa uma grande diversidade morfoldgica,
contribuindo para o mau desemepnho dos métodos de segmentagao, sejam estes
baseados em features geométricas - definidas a priori - ou em modelos de deep
learning, devido a dificuldade existente no labelling dos grupos de treino [12]. Os
cromossomas sobrepostos ou a tocarem-se sao entao o maior entrave a tarefa de
segmentacao automatica. Para se estudar o processo de segmentacao é necessaria
a extracao e andlise de centenas ou milhares de imagens cromossomicas, o que se
revela como outro impedimento ao estudo da automatizagao deste processo. A pouca
disponibilidade de datasets clinicos para reproducao de algoritmos de segmentagao
desenvolvidos anteriormente ou para a exploracao de novas técnicas é ainda um

obstaculo a resolucao desta tematica [4].

Tendo em vista os problemas anteriormente mencionados e a importancia da
analise do cariétipo humano, a intencao deste projeto é automatizar o processo da
segmentacao de cromossomas em imagens de células em metafase e analisar as
falhas dos algoritmos apresentados até a data. A metodologia proposta pretende
analisar a fotografia retirada em laboratério, através do pré-processamento da
imagem e segmentacao dos cromossomas, preparando-os para a fase de
cariotipagem seguinte. Isto é, a extracao automatica de features e posterior
classificacao. Numa primeira instancia, o trabalho desenvolvido disponibiliza uma
ferramenta para a geracao de imagens metafasicas sintéticas a partir de imagens
laboratoriais, visando combater a falta de datasets clinicos para o estudo desta
temédtica. Relativamente a segmentacao de cromossomas, ¢ utilizada a rede
neuronal You Only Look Once (YOLOV5S), que através da estratégia de localizacao
de objetos, fornece um modelo capaz de individualizar os diversos cromossomas em

imagens reais provenientes do LCG-FMUC.

1.2 Objetivos

O proposito deste projeto é o desenvolvimento de uma técnica de segmentacao
automatica de cromossomas em imagens celulares em metafase que supere as
dificuldades dos atuais algoritmos. Para esta finalidade foram usadas imagens do

Laboratério de Citogenética e Genémica da FMUC (LCG-FMUC).
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Assim, foram definidos os seguintes quatro objetivos:

1. Levantamento e analise dos algoritmos de segmentagao de cromossomas
presentes na literatura. Escrutinio dos métodos aplicados e balanco de
vantagens e desvantagens, tendo em conta os datasets utilizados para avaliar

e validar o desempenho dos mesmos;

2. Disponibilizacao de um novo dataset clinico para replicacao de resultados por

outros investigadores - uso de técnicas de Data Augmentation (DA);

3. Desenvolvimento de um modelo de segmentacao que seja capaz de ter como
imput uma imagem celular em metafase e que devolva os cromossomas
individualizados, ultrapassando os obstaculos presentes na literatura - uso de

técnicas de deep learning (DL);

4. Validagao quantitativa e qualitativa dos resultados do algoritmo proposto para

o dataset clinico proveniente do LCG-FMUC.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao encontra-se dividida em seis capitulos. O Capitulo 1, Introdugao,
serve para introduzir a tematica explorada neste projeto e inclui trés secgoes. Nestas
sao evidenciadas o contexto e motivagao para o trabalho desenvolvido, salientando-se

os objetivos do mesmo e a forma como a dissertagao se encontra organizada.

O Capitulo 2, Estado da Arte, abrange os conceitos gerais necessarios para a
analise da tematica. Este capitulo engloba também trés seccoes. Primeiro, sao
introduzidos os conceitos biolégicos relativos ao cromossoma, assim como as
técnicas de citogenética associadas a visualizacao de cromossomas. De seguida, ¢é
apresentado o processo de cariotipagem e os problemas associados a segmentagao
de cromossomas. Posteriormente, sao sumariados os principais algoritmos
desenvolvidos até a data para a segmentacao de cromossomas, estando estes
divididos em métodos heuristicos e métodos de aprendizagem. Finalmente, faz-se
uma andlise comparativa entre os varios métodos. Este capitulo é o resultado de
uma extensa andlise da literatura e é essencial para que o leitor consiga abranger a

dimensao e a complexidade da tematica em discussao.
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A metodologia proposta nesta dissertacao é abordada no Capitulo 3, Materiais e
Métodos. Na primeira seccao, sao apresentados os materiais usados, onde se
explicitam os diversos ambientes de programacao (software), assim como as
carateristicas das maquinas onde foram processados os algoritmos (hardware).
Nesta fase, o dataset clinico proveniente do LCG-FMUC ¢é apresentado e analisado.
Na segunda seccao, sao discriminadas as diversas etapas do trabalho desenvolvido,
organizadas por subcapitulos, onde sao explorados os métodos empregues
(pré-processamento do dataset clinico, aquisigao de labels para o modelo YOLOVS5,

obten¢ao de imagens sintéticas e implementagao do modelo de segmentagao).

No Capitulo 4, Resultados e Discussao, estao dispostos os resultados da
segmentacao automatica de cromossomas usando os métodos explicitados no
capitulo anterior. A estrutura deste capitulo segue a linha de raciocinio do
capitulo 3. Para cada fase do trabalho desenvolvido sao apresentados e discutidos
os respetivos resultados, encontrando-se estes divididos por seccoes. Recorre-se a
exemplos de imagens representativas e métricas estatisticas para a analise grafica e

quantitativa dos resultados, respetivamente.

O Capitulo 5, Conclusao, contém as conclusoes gerais do projeto. Os objetivos

tragados inicialmente sao analisados e refere-se o cumprimento ou nao dos mesmos.

Por 1ltimo, no Capitulo 6, Limitagoes e Trabalho Futuro, referem-se as limitagoes
do algoritmo desenvolvido e apresentam-se estratégias e sugestoes para trabalhos

futuros dentro desta temaética.



Estado da Arte

2.1 O Cromossoma

A citogenética é um ramo da genética, cujo comeco é geralmente atribuido a
Walther Flemming que publicou as primeiras ilustracoes de cromossomas humanos
em 1882. SO em 1924 é que surgiu o termo ‘caritipo’, por Levitsky [13],
referindo-se a este como um grupo ordenado de cromossomas. Mais de 20 anos
depois, em 1959, Lejeune et al. [14] provaram que a Sindrome de Down estd
relacionada com um cromossoma extra. Nesse mesmo ano, foram descritas outras
trés sindromes relacionadas com os cromossomas (Turner, Klinefelter e disfungao
sexual) [15]. Em 1960, Nowell e Hungerford [16] evidenciaram a presenga de um
pequeno cromossoma em pacientes com Leucemia Mieloide Crénica (LMC),

demonstrando-se, pela primeira vez, a associacao entre cromossomas e 0 cancro.

Na segunda metade do século XX, a citogenética comegou a afirmar-se como uma
area emergente, depois de Caspersson et al. [17], em 1968, terem colocado a hipdtese
de que a quinacrina mostarda (um corante) se ligava preferencialmente a residuos
de guanina e, por isso, as regides cromossomicas ricas em ligagoes citosina-guanina
produziam estrias mais claras, enquanto as regioes adenina-timina ficavam mais
escuras. Desta forma, os autores produziram um padrao de bandas tinico para cada
par de cromossomas, tornando possivel a sua identificacao. No entanto, o método
utilizado por estes investigadores apresentava algumas desvantagens, nomeadamente
o custo do material utilizado, sendo posteriormente melhorado por Drets e Shaw [18],
que usaram um método que envolvia a coloracao de Giemsa. Este método possui,

por sua vez, varias modificagoes que facilitaram a aplicacao da citogenética clinica
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em larga escala desde a década de 1970 [15].

A partir da descoberta do padrao de bandas, seguiu-se a anotacao de diversas
anomalias cromossoémicas e outras sindromes, tais como aneuploidias, delegoes,
microdelecoes, translocacoes, inversoes, insercoes, mosaicismo e inumeros
rearranjos cromossomicos. As décadas que seguiram a 1970 viram surgir uma
colegdo de anomalias citogenéticas associadas com a neoplasia [15]. Em 1983, Felix
Mitelman publicou o primeiro volume que serviu de catalogo para essas anomalias
[19]. Atualmente, existe uma base de dados online com cerca de 70000 entradas

[20].

Com a identificagao de regioes cada vez mais pequenas do cariétipo humano, os
genes comecaram a ser mapeados dentro dos cromossomas a um maior ritmo. Tal
foi feito recorrendo a sondas, surgindo o campo da citogenética molecular, onde
se usam técnicas como Fluorescence in Situ Hybridization (FISH), Cariotipagem

Espetral (SKY) e a Hibridizagdo Genémica Comparativa em array (aCGH) [21].

Atualmente, mais de um milhao de andlise citogenéticas sao feitas anualmente, em
mais de 400 laboratérios, a nivel global. Segundo Wang et al. [22], as alteragdes
cromossémicas sao responsdveis por mais de 50% dos abortos espontaneos, nados
mortos e mortes prematuras. Os pacientes que realizam este tipo de exames
citogenéticos sao, maioritariamente, mulheres gravidas com idades superiores aos
35 anos, criancas com dificuldades cognitivas e casais com problemas de fertilidade
[15].  Devido ao fendtipo patogénico associado a alteragoes cromossémicas, é

essencial que o cariétipo seja analisado de forma rapida, eficaz e exata.

2.1.1 Estrutura

O 4cido desoxirribonucleico (DNA) é a matéria-prima do ser humano, influenciando
todos os elementos da estrutura e fun¢ao do nosso organismo [23]. Um cromossoma
é composto por uma unica molécula de DNA e pelas suas proteinas associadas. Os
cromossomas humanos encontram-se no ntcleo de todas as células, com excegao
dos glébulos vermelhos adultos [24]. Normalmente, cada célula humana apresenta
23 pares de cromossomas distintos, sendo que cada um é constituido por varios

genes. Estes sao as unidades funcionais de informacao genética e sao compostos
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por sequéncias lineares de nucleétidos que codificam proteinas. Durante a divisao
celular, a informacgao genética contida nos cromossomas é copiada e distribuida para
as células-filhas [25]. A andlise do cariétipo humano utiliza células em divisao celular,

sendo, por isso, relevante explanar os conceitos associados a este processo.

A molécula de DNA, representada na Figura 2.1, é composta por uma estrutura
em dupla hélice, com duas longas cadeias entrelacadas constituidas por unidades
repetitivas, os nucledtidos. Por sua vez, cada nucledtido é constituido por uma
molécula de desoxirribose, um grupo fosfato e uma das quatro bases azotadas:
adenina (A), guanina (G), citosina (C) ou timina (T). A ligagdo entre as duas
cadeias de DNA ¢é feita por complementaridade de bases A-T e C-G , enquanto a
desoxirribose e o grupo fosfato formam a estrutura exterior da dupla hélice. A
sequéncia de bases azotadas é critica para a funcionalidade do DNA, uma vez que

a informagao genética é determinada pela ordem destas mesmas bases [24].

Bases azotadas

Estrutura exterior de desoxirribose e fosfato

Figura 2.1: Esquema da estrutura do DNA. Imagem adaptada de Buckingham et
al. [25].

Numa tnica célula humana diploide, se uma molécula de DNA fosse totalmente
esticada, teria um comprimento que chegaria aos dois metros [26]. Assim sendo,
esta molécula tem de ser condensada de forma a caber dentro do ntucleo celular.
Para isso, existem varios niveis de organizacao, onde os cromossomas representam
a ultima fase de compactacao, tornando-se visiveis ao microscopio 6tico durante
a divisao celular. A representacao dos varios niveis de compactacao encontra-se

representada na Figura 2.2.
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Dupla hélice de DNA

200 pares de 3
basesde DNA

Solenoide

Cromatina .

100000
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basesde
DNA

Figura 2.2: Esquema da condensacao do DNA num cromossoma. Imagem
adaptada de Gersen et al. [24].

Um cromossoma é constituido por dois cromatideos irmaos, cada um contendo
uma dupla hélice condensada de DNA, tal como explicado anteriormente. As
diferentes areas funcionais dos cromossomas sao o centréomero, o telomero e as
Regioes Organizadoras do Nucléolo (NORs) [24]. O centrémero é uma constri¢ao
visivel dos cromossomas, onde os dois cromatideos irmaos estao unidos, sendo
essencial para a sobrevivéncia do cromossoma durante a divisao celular. Os
cromossomas humanos sao classificados com base na posicao do centrémero
(Figura 2.3): metacéntrico, se o centrémero estiver no meio do cromossoma,;
submetacénctrico, se o centrémero estiver entre o meio e a ponta do cromossoma;

acrocéntrico, se o centrémero estiver numa das pontas do cromossoma [6].
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Metacéntrico Submetacéntrico Acrocéntrico

Telomero — e s—Satélites
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- Brago curto A
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t

Cromatideos

Figura 2.3: Classificagao de cromossomas com base na posi¢ao do centrémero.
Imagem adaptada de Subasinghe Arachchige et al. [6].

2.1.2 Divisao Celular

Para se entender o funcionamento da citogenética, é necessario compreender o
processo de divisao celular. Existem dois tipos de divisdao: a mitose e a meiose. A
mitose acontece no processo de divisao de células somaticas, enquanto a meiose
acontece nos gametas. Muitas das alteragoes citogenéticas resultam de erros destes

dois mecanismos.

A mitose pode ser divida em quatro fases [27]: na préfase, os cromossomas vém do
seu maximo de elongagao, nao estando visiveis como estruturas distintas ao
microscopio 6tico - é aqui que comecam a condensar-se e a tornarem-se visiveis.
Na metafase, o fuso mitético estd completo, os centriolos dividem-se e movem-se
para polos opostos, e os cromossomas alinham-se na placa equatorial - é de
salientar que, na metafase, os cromossomas estao no seu maximo de condensacao,
sendo usados tradicionalmente mnesta fase para estudos citogenéticos.
Seguidamente, na anéfase, os centréomeros dividem-se longitudinalmente e os
cromatideos irmaos separam-se, migrando para polos opostos. Na tltima fase, a
teléfase, os cromossomas desenrolam-se, tornando-se outra vez indistintos, com a
reconstrugao da membrana nuclear. A tel6fase é usualmente seguida da citocinese,

que corresponde a divisao do citoplasma para se obterem duas células separadas.
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Figura 2.4: Esquema representativo da divisdo celular (mitose) de dois pares de
cromossomas: (a) Interfase, (b) Préfase, (c) metafase, (d) Anéfase, (e) Teldfase, (f)
Citocinese, (g) Interfase do préximo ciclo celular. Imagem adaptada de Gersen et
al. [24].

Muitas das vezes é normal mencionar-se também a prémetafase, que corresponde a
um periodo intermédio entre a préfase e metafase, onde a membrana nuclear

desaparece e as fibras mitoticas comecam a aparecer.

2.1.3 Visualizacao

Nos ultimos anos, a robustez da tecnologia tem proporcionado um diagnodstico das
alteracoes genéticas cada vez mais preciso a nivel de alteragoes congénitas ou
adquiridas. Para isso, existem diversas técnicas de citogenética que podem ser
aplicadas, podendo ser agrupadas em citogenética convencional e abordagens

moleculares.

A cariotipagem ou cariétipo convencional em padrao de bandas é reconhecido
como gold standard para o diagndstico e progndstico genético [28]. O padrao de
bandas cromossomicas permite verificar alteragoes do genoma que envolvam
delegoes, microdelegoes, translocacoes, inversoes e insercoes, como ja referido
anteriormente. A técnica de padrao de bandas permite a obtencdo de um
cariograma que, apos analise, pode associar alteracoes cromossémicas a sindromes

clinicas ou a tumores. Apesar de ser uma técnica trabalhosa, com a possibilidade
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de nao detecao de alteracoes cromossémicas submicroscopicas e onde sao
necessarias cerca de duas semanas para se obterem resultados, esta técnica é
aplicada em grande escala [29]. No laboratério de citogenética do LCG-FMUC sao

analisados cerca de 500 casos clinicos por ano.

Para superar as limitagoes da analise do padrao de bandas, técnicas de citogenética
molecular, como FISH, SKY e aCGH, surgiram como ferramentas de diagndstico
alternativas e/ou complementares. Essas técnicas sdo amplamente utilizadas como
coadjuvantes da citogenética tradicional para identificar alteracoes cromossémicas,
especialmente a técnica aCGH (para informagoes adicionais consultar o Anexo A).
No entanto, a técnica aCGH nao é capaz de detetar anomalias equilibradas no
cariétipo, tais como translocagoes reciprocas, que podem afetar um gene critico
para uma determinada funcao do organismo. Assim, a cariotipagem continua a ser

o método preferencial para a analise do cariétipo em algumas situacoes clinicas.

Tal como mencionado anteriormente, os cromossomas sao distinguiveis a luz de um
microscopio 6tico apenas quando se encontram devidamente corados e durante a
divisao celular, principalmente, na metafase. Os cromossomas em metafase podem
ser obtidos de amostras que contenham células em divisao espontanea ou culturas
quimicamente induzidas para reproducao in wvitro. Exemplos de amostras
utilizadas sao a medula 6ssea, nédulos linfaticos, bidpsias a tecidos tumorais, fluido
amniotico, vilosidades coridnicas e linfécitos do sangue periférico. A forma como a
amostra é colhida e subsequentemente tratada vai influenciar a qualidade das
metafases que vao ser posteriormente analisadas e existem também varias formas
de cultura [30]. No caso do LCG-FMUC, sao utilizadas amostras de sangue,
trofoblasto ou pele, podendo ser utilizado um estimulante mitdtico ou agentes que
parem a divisao celular no estado préfase-metafase. A nivel de cultura celular,

pode ser necessario até uma semana para se obterem boas imagens celulares.

Entrando em mais detalhe na citologia convencional, através da coloragao dos
cromossomas € possivel identificar o numero e morfologia dos 23 pares de
cromossomas do corpo humano. As principais técnicas de coloragao de padrao de
bandas designam-se de: G - Giemsa; R - Reverse; C - Heterocromatina
Constitutiva, e DAPI - 4’ 6’-diamino-2phenylindole [31]. Na Figura 2.5 é possivel

observar um esquema de diferentes padroes de banda.
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Figura 2.5: Esquema de diferentes tipos de padroes de banda. Imagem adaptada
de Buckingham et al. [32].

As bandas cromossémicas facilitam a detecao de pequenas delecbes, insercoes,
inversoes e outras alteragoes em localizagoes cromossémicas distintas [33]. Para
cumprir este propdsito, o padrao de bandas G, que é o mais utilizado e
reproduzivel, foi ordenado em regides, compreendendo bandas e subbandas, tal
como pode ser observado na Figura 2.6. Regioes de heterocromatina, que tendem a
ser ricas em adenina e timina, incorporam mais Giemsa e por isso aparecem como
bandas escuras. Regioes de eucromatina, que tendem a ser ricas em guanina e
citosina, incorporam menos Giemsa, aparecendo como bandas claras [32]. Com
esta técnica é possivel fazer-se a cariotipagem, isto €, a identificacao, classificacao e

apresentacao dos 23 pares de cromossomas numa tnica imagem, o cariograma [27].

Brago| Regido | Banda | Subbanda
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Figura 2.6: Esquema do padrao de bandas G para o cromossoma 17, com a
respetiva divisao em bandas e sub-bandas. Imagem adaptada de Buckingham et
al. [32].
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A fase da divisao celular em que os cromossomas sao fixados é deveras importante
para a posterior analise. Da préfase para metafase ha a diminuicao da resolucao de
bandas, resultante do aumento da condensacao do material genético - existe uma
relacao inversamente proporcional. Tal como se pode observar na Figura 2.7, existe
a condensacao progressiva do material genético, acompanhada da diminuicao de
bandas visiveis. Apesar de uma maior resolucao ser mais vantajosa em termos de
informagao genética visivel ao microscopio ético, a probabilidade da existéncia de
cromossomas sobrepostos aumenta, o que também aumenta a complexidade da
analise da imagem metafdsica. Assim, dependendo da amostra, da qualidade da
técnica e do citogeneticista envolvidos na cariotipagem, ¢é possivel obterem-se

diferentes niveis de resolucao de bandas e, por isso, diferentes cariogramas.

Profase Metafase
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Figura 2.7: Diferenca de resolucao de bandas para o mesmo cromossoma. Células
fixadas no final da préfase podem apresentar mais de 850 bandas (alta resolugao
de bandas), enquanto no final da metafase, devido a condensacdo do material
genético, podem apresentar menos de 400 bandas (baixa resolu¢ao de bandas).
Imagem adaptada de Bangs et al. (2005), Metaphase Chromosome Preparation
from Cultured Peripheral Blood Cells. Current Protocols in Human Genetics, 45:
4.1.1-4.1.19.

Devido a esta subjetividade no processo de cariotipagem, no LCG-FMUC ¢ feito
um controlo de qualidade através de duas linhas de montagem, onde para cada
caso ¢ feita a andlise com diferentes materiais - desde as amostras, as camaras
usadas ou ao citogeneticista. Quanto a validacao de cada cariograma, entre outros
critérios, é necessario que cada cromossoma seja observado pelo menos em duas

metafases diferentes, sendo que quantas mais vezes o cromossoma for observado,
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maior é a confianca de que o padrao analisado é fidedigno. Conclui-se, entao, que
é necessario um grande investimento para formar especialistas capazes de produzir

estes cariogramas com alta fidelidade.

2.2 Segmentacao Automatica de Cromossomas

Atualmente, os laboratorios de citogenética estao repletos de tecnologia,
garantindo algumas vantagens chave para a pratica laboratorial: automatizacao de
tarefas, maior eficicia e reducao de custos; aumento na velocidade, exatidao e
reprodutibilidade de tarefas; e a pratica de tarefas que nao podem ser feitas
manualmente [34]. Apesar desta automatizagao, a natureza manual do processo de
analise de cromossomas ainda é uma realidade. A andlise de cromossomas requer
um grande volume de trabalho por parte do especialista, algo que nao se coaduna

com o avanco tecnoldgico [35].

A anélise do cariétipo humano requer especialistas com bastante experiéncia para
separar os cromossomas de uma imagem microscopica e ordena-los de acordo com
os critérios definidos pelo International System for Human Cytogenomic
Nomenclature (ISCN) [36]. Dependendo nao sé da experiéncia dos especialistas, a
inspecao visual das imagens microscopicas é também influenciada por fatores como
fadiga e diminuigdo da atencdo, podendo levar a resultados erréneos e/ou

enviesados [12].

Na maior parte dos casos, a cariotipagem ¢é ainda um processo totalmente manual,
0 que acarreta um peso subjetivo no levantamento do diagndstico, podendo haver
divergéncia de opiniao no diagnéstico da mesma imagem por parte de diferentes
especialistas [37]. Como a procura deste servigo é frequentemente elevada, o processo
de cariotipagem verifica-se lento, laborioso e propenso a erros [10]. De acordo com
Matta et al. [5], sdo necessarios cerca de cinco dias para se avaliar as amostras
de um sé individuo, sendo que no LCG-FMUC a anélise final do cariétipo de um
individuo pode ser feita num s6 dia, considerando um citogeneticista com elevada
experiéncia. Por estes motivos, é necessario encontrar uma solucao completamente

(ou tanto quanto possivel) automatica para a cariotipagem.

Nas imagens obtidas por padrao de bandas, os 46 cromossomas estao aleatoriamente
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dispostos, tal como mostrado na Figura 2.8. A automatizacao da cariotipagem
procura descrever, por completo e de forma auténoma, o cariétipo de um organismo,
obtendo o cariograma anotado de uma célula em metafase. O citogeneticista, que
representa o especialista capaz de detetar e interpretar anomalias cromossomicas, é

responsavel por elaborar o cariograma.
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Figura 2.8: Exemplos de uma imagem celular de cromossomas em metafase

captada pelo microscépio (& esquerda) e do respetivo cariograma (a direita). Imagens
aleatoriamente escolhidas do dataset do LCG-FMUC.

Este processo da geracao do cariograma segue os quatro passos representados na
Figura 2.9 [9]: selegdo da imagem a analisar; segmentacao dos cromossomas
presentes na imagem selecionada; extracao das features de cada cromossoma
segmentado; e a classificacao de cada cromossoma numa das 24 classes
cromossomicas.  Para assegurar um cariograma fidedigno, a imagem celular
escolhida para a segmentacao e classificacao de cromossomas deve ter o maximo de
cromossomas individualizados [38]. Os cromossomas devem apresentar padroes de
bandas distinguiveis e orientagoes o mais retas possivel, evitando-se, ao maximo,
clusters de cromossomas. O maior problema reside na segmentacao de clusters de
cromossomas, sejam estes compostos por cromossomas a tocarem-se ou

parcial /totalmente sobrepostos.

Tendo em conta o tipo de amostra usada, o especialista necessita de um nimero
diferente de imagens microscopicas. Segundo Arora et al. [4], em amostras de
medula déssea sao precisas 20 imagens de cromossomas em metafase. Apesar de nao

ser possivel atribuir um numero minimo de metafases a analisar para se obter um
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Selecao de Imagens Celulares de Cromossomas

Segmentagao dos Cromossomas da Imagem Escolhida

Extracdo de Features de cada Cromossoma Segmentado

Classificagdo de Cada Cromossoma Numa das 24 Classes Cromossomicas

Figura 2.9: Flowchart da obtencao automética de um cariograma. Imagem
original.

cariograma fidedigno, - uma vez que cada diagndstico apresenta uma variedade
morfoldgica diferente -, no LCG-FMUC sao analisadas, no minimo, 10 metafases
nos casos mais simples, mas podem ser necessarias pelo menos 50 ou mais imagens
celulares (por exemplo, no caso de detegdo de mosaicismo). Assim sendo, o
citogeneticista tem de analisar centenas de imagens diariamente para selecionar

aquelas com as melhores metafases para os seguintes passos de cariotipagem [10].

A selecao manual deste tipo de imagens pelo citogeneticista é laboriosa, e, a0 mesmo
tempo, aumenta o risco de potenciais erros de observacao [38]. Assim, a sele¢ao da
imagem microscopica de cromossomas em metafase, que constitui o primeiro passo
no flowchart da geragao de um cariograma, é uma tarefa que pode ser automatizada.
Apesar de nao ser o foco desta dissertagao, a selecao de imagens com boa qualidade
de cromossomas é importante para o sucesso da segmentacao e posterior classificagao
de cromossomas. Por outro lado, dependendo do tipo de amostra, um sistema
automatico para a selecao de metafases nao é imprescindivel. Por exemplo, no caso
de amostras de fluido amniético ou sangue periférico, o contributo de um sistema

destes nao é tao relevante, dado que as metafases sao, geralmente, de boa qualidade.

A segunda etapa na cariotipagem é a segmentacao dos cromossomas, cujo objetivo
final consiste na atribuicao de um conjunto de pixeis a um tnico cromossoma,
distinguindo-o por completo do seu ambiente envolvente [8]. O desempenho da

segmentacao vai influenciar diretamente a exatidao do cariograma obtido.
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2.2.1 Obstaculos

As imagens resultantes do padrao de bandas G tendem a ter ruido de fundo devido
ao procedimento de coloracao com Giemsa, nomeadamente a existéncia de bolhas e
problemas de contraste. Além do ruido de fundo, as imagens contém também
outros objetos sem ser cromossomas. Devido a estrutura nao rigida dos
cromossomas, estes podem ainda estar organizados em clusters, sejam estes
constituidos por cromossomas a tocarem-se ou sobrepostos. Assim, com vista a
segmentar os cromossomas, € necessario eliminar da imagem o ruido de fundo,
objetos irrelevantes que mnao sejam cromossomas, e separar clusters de
cromossomas, de forma a ser possivel a individualizacao dos mesmos. S6 depois se
pode proceder a extragao de features para a classificacao final. Todo este processo

de segmentagao é ainda uma problematica em aberto [39)].

A segmentacao automaética de cromossomas €, entao, uma area ativa de pesquisa e
investigagao [40], podendo ser subdividida em duas fases: identificacdo de objetos,
i.e., cromossomas individuais, clusters e outros objetos (Figura 2.10); e a separacao
de clusters (Figura 2.11). No caso dos clusters, apesar da regiao sobreposta nao ser
clinicamente relevante, dada a incerteza do padrao de bandas nessa regiao, as
restantes partes dos cromossomas, que nao estao sobrepostas, podem ajudar no
diagnéstico, uma vez que podem ter uma boa resolucao de bandas. Assim, é
importante haver a identificacdo e separacao destas regioes - quanto mais
informacao o citogeneticista puder obter de uma imagem, melhor e mais valido

serd o cariograma.
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Figura 2.10: Tipos de estruturas cromossémicas presentes nas imagens
microscopicas da citogenética convencional do dataset do LCG-FMUC. O nivel de
complexidade da estrutura cromossémica aumenta da esquerda para a direita e de
cima para baixo. Imagem original.
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Figura 2.11: Exemplo da separacao de cromossomas num cluster constituido por
dois cromossomas. Imagem original.

Ao longo das tultimas trés décadas, muitos investigadores tentaram automatizar a
segmentacao de cromossomas [39]. Existem varias abordagens, que serao
exploradas na proxima seccao, mas nenhuma é capaz de fornecer resultados
totalmente fidedignos, encontrando-se sempre limitagoes mnos algoritmos
desenvolvidos. As imagens celulares de cromossomas contém também artefactos
dependentes da preparacao das amostras ou da fotografia microscépica. Nenhum
tipo de processamento pode compensar uma imagem pobre devido a uma ma
configuragdo do microscépio ou a uma mé preparagdo dos slides [34]. Para
automatizar a cariotipagem, centenas ou milhares de imagens de cromossomas tém
de ser analisadas e rotuladas por especialistas de forma a ser averiguada a exatidao
dos métodos aplicados, o que requer ao citogeneticista dispensar tempo para tal.
Estes fatores, associados a presenca de clusters de cromossomas, aumentam a

dificuldade da automatizagao da cariotipagem [4].

Desenvolver uma solucao automatica para a detecao de cromossomas tem dois
impactos principais:  processamento e andlise mais rapido do diagndstico,
reduzindo o tempo de espera do paciente e a carga de trabalho do especialista; e
reducao do erro associado a cariotipagem, que pode levar a uma interpretagao
errénea do cariétipo humano [10]. Segundo Huang et al. [12], os trés principais

problemas associados a segmentacao automatica de cromossomas sao:

e A natureza intrinseca nao rigida dos cromossomas causa a diversidade morfolégica
e a incerteza nos clusters, que é a razao fundamental para o baixo desempenho de
métodos de segmentacao baseados em caracteristicas geométricas. Também causa

grande dificuldade nos métodos de aprendizagem, ao nivel do labelling dos datasets
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usados para implementar modelos de DL.

e A analise do cariétipo clinico exige que cada cromossoma seja completamente
segmentado. O uso de cariogramas produzidos por cromossomas segmentados
incorretamente pode levar os médicos a um diagnéstico erréneo. Por exemplo, um

mau diagnéstico pré-natal pode levar a interrupgao da gravidez erroneamente.

e Existencia de poucos datasets clinicos publicos disponiveis para se reproduzirem
resultados de segmentacao de clusters propostos na literatura e para posterior

comparagao com novos métodos de segmentacao de cromossomas.

2.3 Algoritmos de Segmentacao de Cromossomas

A automatizagao de qualquer processo de cariotipagem que permita retirar tempo de
trabalho ao citogeneticista é vantajosa, pois ira facilitar-lhe o trabalho e melhorar o
resultado final. Em termos de obtencao do cariograma, no LCG-FMUC ¢ utilizado
o software Cytovision, tornando a tarefa semiautomatica. Este programa fornece
ferramentas ao técnico que lhe permitem arrastar e marcar cromossomas de forma
intuitiva, mas ainda dependentes do especialista. Este software oferece ainda uma
sugestao de cariograma para cada imagem celular, infelizmente sempre errénea, com
sucesso inversamente proporcional a complexidade da imagem. Assim, a intervencao

e experiéncia do especialista sao imprescindiveis.

A tarefa de identificar e isolar cromossomas direitos e simples é relativamente facil.
No entanto, a complexidade da segmentacao aumenta a medida que o nimero de
sobreposicoes ou cromossomas adjacentes aumenta. A estrutura geométrica

complexa de clusters de cromossomas torna o problema mais arduo.

Os principais algoritmos propostos na literatura e estudados ao longo do
desenvolvimento desta dissertagao encontram-se expostos nas secgoes seguintes. De
acordo com a sua natureza, os métodos de segmentagao de cromossomas podem ser
classificados em duas categorias: métodos heuristicos e métodos de aprendizagem

[41].
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2.3.1 Meétodos Heuristicos

Os métodos heuristicos abordam a segmentacao de cromossomas com algoritmos e
metodologias de visao computacional. FExemplos de técnicas utilizadas sao a
analise do histograma, thresholding, operacoes morfologicas, arvores de decisao,
active countour ou a analise de carateristicas geométricas. O principal problema
destas técnicas é a dependéncia de parametros fixados a priori, que se tornam
enviesados de acordo com o dataset usado na elaboragao do algoritmo. Por outro
lado, a implementacao deste tipo de métodos costuma ser mais facil, uma vez que
nao necessita de um grande conjunto de dados, e os métodos a ser usados ja se

encontram bem definidos no paradigma computacional.

Ji et al. [42] apresentaram um procedimento de segmentacdo de cromossomas
baseado em regras e carateristicas geométricas dos mesmos. Este algoritmo
apresentou uma técnica para prever o numero de cromossomas presentes numa
imagem, o que serviu como controlo de qualidade para o resultado da segmentacao.
Apesar do bom desempenho do algoritmo, este método nao foi testado em imagens
com padrao de bandas G e, por vezes, as carateristicas geométricas escolhidas sao

inconsistentes, variando de dataset para dataset.

Karvelis et al. [43] usaram uma metodologia baseada numa segmentagao pelo
método Watershed.  Usando um dataset publico composto por 200 imagens
celulares marcadas com DAPI, atingiram uma exatidao de 82.4%. Contudo, esta
base de dados ji nao se encontra online, sendo que nao é possivel analisar as

imagens, nem reproduzir esses resultados.

Muitos algoritmos propostos usam as carateristicas geométricas dos cromossomas
para detetar clusters, através de sistemas de regras organizadas em arvores de
decisao.  Posteriormente, estes algoritmos analisam pontos de curvatura dos
clusters para obter pontos de corte candidatos (cutting points). Por fim, tracam
linhas de corte (cutting lines) entre esses pontos para extrair os cromossomas
individualizados [44]-[47]. Estes algoritmos utilizam varios métodos intermédios,
tais como thinning, active contour ou a triangulacao de Delaunay. Saiyod et al.
[48] comprovaram a eficicia da dete¢@o de contornos em estruturas cromossémicas

através de um algoritmo que usa floodfill, erosao e detecao canny edge.
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Existem numerosos trabalhos realizados acerca de thresholding para segmentacao
de cromossomas.  Andrade et al [49] propuseram uma metodologia de
segmentacao baseada em thresholding fuzzy-adaptativo, sendo um bom exemplo da
aplicacdo desta técnica. Subasinghe et al. [50] e Bashmail et al. [35] fizeram uso
do thresholding de Otsu, e aplicaram outros métodos, como por exemplo filtros da

mediana e gaussiano, respetivamente.

Existem também algumas ferramentas com interfaces graficas para ajudar na
segmentacao de cromossomas, baseadas em métodos heuristicos. Exemplos disso
sdo os trabalhos desenvolvidos por Uttamatanin et al. [38] e Altinordu et al. [51],
que desenvolveram o Metasel e o KaryoType, respetivamente. Enquanto este
ultimo devolve métricas relacionadas com a estrutura geométrica dos cromossomas
(por exemplo, o indice centromérico), o Metasel consegue classificar as estruturas
em quatro classes (cromossoma individualizado direito,  cromossoma
individualizado dobrado, clusters e outros objetos). Apesar de serem ferramentas
que podem apresentar algumas funcionalidades intuitivas para o especialista,

ambas dependem do utilizador tendo, por isso, um erro significativo associado.

Wu et al. [52] elaboraram uma metodologia de segmentagao de cromossomas baseada
em caracteristicas (forma, contraste ou a coloragao uniforme dentro do cromossoma),
com uma fase de separacao de clusters. Para isso, o algoritmo usa uma forma eliptica
para identificar cromossomas individualizados dando uso a um threshold definido
empiricamente para descartar as elipses que nao correspondem a cromossomas. Este
trabalho diferenciou-se da restante literatura, pois tentou trabalhar com casos de

sobre e subsegmentacao.

Altinsoy et al. [39] propuseram um algoritmo que remove o background ruidoso
com base num método adaptativo, através da avaliacao do histograma da imagem.
Posteriormente, usando uma metodologia baseada em regras relacionadas com
carateristicas geométricas, classifica os objetos em cromossomas, clusters ou
objetos irrelevantes. Por fim, separa os clusters com base numa transformagao
geodésica de distancia. Apesar deste trabalho ser o método heuristico mais
consistente, de entre os analisados a data, este algoritmo requer que o utilizador

trace manualmente o esqueleto de cromossomas sobrepostos.
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2.3.2 Métodos de Aprendizagem

O deep learning (DL), um subconjunto do machine learning, utiliza um nivel
hierarquico de redes neuronais artificiais designadas de deep mneural networks
(DNN) para fazer o processo de aprendizagem. As DNNs tém a capacidade de
aprender as features de grandes bases de dados devido a sua arquitetura em
camadas. Nos tltimos anos, tem surgido uma grande tendéncia do uso de DNNs
para segmentar cromossomas. Em geral, estes métodos de aprendizagem, devido a
sua conceptualizacao, nao dependem de parametros empiricos definidos pelo ser
humano. Assim, e como a morfologia das imagens de células em metafase é tao
variada, estes métodos de aprendizagem apresentam-se como vantajosos face aos
métodos heuristicos. Contudo, um entrave a aplicacao de DNNs é a falta de dados
rotulados. O principal problema com a segmentacao de cromossomas por DL é a

escassez de labels em imagens da citogenética clinica.

Xie et al.  [53] propuseram uma rede neuronal designada de Region-based
Convolutional Neural Network (Mask R-CNN) para segmentagdo semantica de
cromossomas, isto é, individualizacdo de cromossomas pixel a pixel. Apesar de se
ter obtido uma exatidao de 91.673%, o dataset no qual o modelo obtido foi testado
nao ¢é publico e ndo se sabe o nivel de complexidade das imagens. Huang et al. [12]
testaram o desempenho de quatro redes neuronais na segmentacao de clusters de
cromossomas: Mask R-CNN, PathNet, Yolact e D2Det. Os autores pré treinaram
os modelos no dataset COCO [54] e fizeram fine-tuning no dataset usado para
treinar os modelos, concluindo que a Mask R-CNN obteve o melhor conjunto de
métricas usadas. Feng et al. [55] propuseram uma melhoria & Mask R-CNN que
introduziu informagao relativa & orientagao (designada de Mask Oriented R-CNN)
para produzir segmentacao de cromossomas de imagens celulares. Os resultados

sugerem que este método é melhor do que o baseline Mask R-CNN.

Chen et al. [56] e Hu et al. [57] implementaram a UNet para segmentagao semantica
de clusters de cromossomas. Saleh et al. [58] vieram aumentar o desempenho da
UNet, através da aplicacao de uma técnica designada Test Time Augmentation
(TTA). Song et al. [59] sugeriram uma nova Rede Neuronal Convolucional (CNN)

baseada na estrutura da Unet, designada de Compact Seg-UNet, conseguindo atingir
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melhores métricas do que a baseline. Mei et al. [41] apresentou uma metodologia
que adaptou a NestedUnet a aprendizagem de features em multiescala para detetar
regides cromossémicas sobrepostas, conseguindo uma exatidao de 99.9776% num

dataset artificial.

Andrade et al. [10] sugerem um algoritmo para a classificagdo de estruturas em
cromossomas individualizados e clusters. Para isso, testaram varios modelos de DL:
VGG16, VGG19, Inception_v3, MobileNet, Xception, MiniVGG e Sharma Model. O
melhor desempenho foi obtida com a arquitetura VGG. Os autores sugeriram ainda
um método de detecao de falsos positivos e negativos, o que também aumentou o

desempenho do algoritmo.

Wang et al. [22] usaram a rede Adaptive Receptive field Multi-Scale network
(ARMS) que extrai, de forma adaptativa, features multi-escala e consegue lidar
com falta de informacao semantica nas imagens, atingindo um alto desempenho na
segmentacao de cromossomas sobrepostos. O trabalho destes investigadores
focou-se na segmentacao detalhada pixel a pixel das regioes sobrepostas de
cromossomas com diferentes tamanhos, identificando trés tipos de cenarios de
clusters: cromossomas com as pontas a tocarem-se; cromossomas cruzados; e
cromossomas sobrepostos quase na sua totalidade. O modelo obtido da ARMS
teve uma exatidao de 99.99% num dataset artificial. Lin et al. [11], [60] utilizaram
um modelo obtido a partir da ResNeXt Weakly-Supervised Learning (WLS) para a
classificacaio de objetos em cromossomas individualizados, a tocarem-se,
sobrepostos ou a tocarem-se e sobrepostos. Atingiu uma exatidao de 94.47% num

dataset clinico privado.

Bai et al. [61] usaram uma metodologia dividida em trés fases, dando uso a UNet
e a0 YOLOv3. Primeiramente, a UNet remove o ruido de fundo, tal como nicleos
interfasicos e outras interferéncias. Seguidamente, o YOLOv3 deteta e extrai cada
cromossoma. Finalmente, a UNet é novamente aplicada de forma a extrair os pixeis
relativos aos cromossomas detetados pelo YOLOv3. O YOLOv3 é um algoritmo de
detecao a uma fase, onde a detecdo de um alvo se apresenta como um problema
de regressao. Este modelo nao requer processos complicados para gerar limites
candidatos para os objetos em causa, neste caso os cromossomas. Além disso, a sua

rede multi-escala permite detetar objetos de varias dimensoes, conseguindo detetar
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os mais variados cromossomas. O algoritmo foi testado em imagens reais de clinica,
compostas por 2300 cromossomas, obtendo-se uma exatidao de 99.3%. Comparado
a outros modelos de deep learning, esta metodologia é a mais fidedigna, resolvendo

a questao de segmentacao end to end.

Tendo em conta a complexidade em rotular grandes quantidades de imagens de
células em metafase, a maioria dos autores mencionados nesta subseccao
deparou-se com falta de dados. Para contornar o problema, esses autores tiveram
de aplicar estratégias de Data Augmentation (DA) a fim de conseguirem milhares
de cromossomas anotados. Inclusivamente, Sharma et al. [62] recorreu a

crowndsourcing de forma a obterem grandes quantidades de labels.

A maioria dos investigadores recorreu, direta ou indiretamente, a transformacoes
affine, como rotacao, translagao, flipping horizontal ou vertical, redimensionamento
da escala da imagem ou recortes [12], [22], [41], [58], [61]. No entanto, existem outras
estratégias capazes de gerar imagens sintéticas com mais informacao para treinar os

modelos de DL.

Chen et al. [56] sintetizaram clusters de cromossomas, através da colagem de
cromossomas. A cada colagem, a regiao sobreposta é submetida a duas estratégias:
primeiro, utiliza o somatério das intensidades dos pixeis sobrepostos; segundo,
utiliza um merge, com pesos aleatorios para cada um dos dois cromossomas. Song
et al. [59] também enveredaram pelo mesmo caminho, mas modificando a

opacidade das regioes sobrepostas.

Xie et al. [53] utilizaram o método “Cut and Paste”, que consiste em colar varios
elementos de uma imagem de citogenética clinica. Estes investigadores, a fim de
criarem o seu dataset, deram uso a objetos irrelevantes, tipos de background e
cromossomas provenientes de imagens reais. Primeiro, recortaram esses elementos,
e depois colaram-nos, escolhendo ter 48 cromossomas e 2-6 objetos irrelevantes por
imagem. Para aumentar a robustez do modelo treino usado, recorreram a trés

padroes de blending diferentes (blur gaussiano, blur de movimento e blur de caixa).
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2.3.3 Analise Comparativa

Os métodos heuristicos podem alcancar bons resultados de segmentacao, mas sao
muito sensiveis a forma geométrica e as regioes sobrepostas dos cromossomas. Além
disso, como estes métodos nao consideram carateristicas nao designadas a priori, o
desempenho e a aplicabilidade destes métodos sao limitados e dificeis de analisar

em grandes datasets.

Os métodos de aprendizagem aplicam técnicas de DL para extrair potenciais
informagoes das imagens que possam ser uteis para segmentacao de cromossomas.
Estes métodos, apds serem implementados, podem conduzir a segmentacao, de
forma independentemente e auténoma. No entanto, a arquitetura dos algoritmos
usados nao consegue compensar a falta de grandes quantidades de dados no que
diz respeito a imagens realistas de cromossomas em metafase. Apesar da maioria
dos modelos presentes na literatura mostrarem métricas altamente satisfatorias, a
qualidade dos datasets usados no treino e teste desses modelos apresenta-se sempre
como insuficiente. A maioria dos datasets contém imagens, onde cada uma inclui
um sé cluster de apenas dois cromossomas parcialmente sobrepostos, amenizando
a complexidade morfolégica de uma imagem celular cromossémica. Para além
disso, ha alguns autores que nao disponibilizam o dataset teste, e, por isso,

torna-se impossivel avaliar a veracidade do desempenho do modelo em causa.

H4 ainda autores que tentam abordar a segmentacao de cromossomas com modelos
hibridos, juntando métodos heuristicos e métodos de aprendizagem. Exemplo disso
¢ o trabalho desenvolvido por Cao et al. [63] e Huang et al. [64], que tentam tirar
partido das vantagens dos dois tipos de métodos. Ao dividirem as suas
metodologias por fases, conseguem, por exemplo, usar algoritmos de regressao
logistica para identificar clusters e apenas usar modelos de DL para segmentar as
sobreposicoes. Os autores referem que apenas ao aplicarem a rede neuronal a uma
fase especifica do algoritmo, em vez de a aplicarem a toda a imagem celular,

conseguiram obter resultados melhores e mais réapidos.

Tendo em conta as limitacoes referidas anteriormente, foi elaborada uma tabela
que resume os algoritmos analisados, explicitando algumas carateristicas

envolvidas nesses estudos, tais como o dataset usado ou a métrica com maior
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relevancia (consultar Anexo B). Além disso, analisando o artigo de revisao
elaborado por Sathyan et al. [37], onde se explorou em grande detalhe a literatura
associada a automatizacao da cariotipagem, verificou-se que uma das direcoes
fundamentais para automatizar a cariotipagem é o desenvolvimento de algoritmos
automaticos de segmentacao.  Seja baseado em métodos heuristicos ou de
aprendizagem, um algoritmo de segmentacao de cromossomas totalmente
automatico ird resolver a necessidade de intervengao humana na separacao de
cromossomas sobrepostos ou a tocarem-se. Para isso, é também necessaria a
criagdo de ferramentas capazes de gerar dados (neste caso, imagens de células em

metafase rotuladas) de forma fécil e sistemética.
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Este capitulo descreve os materiais usados nesta dissertacao, e apresenta também o
raciocinio que levou a escolha dos métodos aplicados na segmentacao de
cromossomas. Por forma a cumprir os objetivos mencionados no Capitulo 1, foram
utilizadas imagens de células em metafase provenientes do LCG-FMUC,
recorrendo-se a métodos de visao computacional (por exemplo, Data Augmentation
e Deep Learning) programados na linguagem Python. O dataset artificial
fotorrealista obtido, assim como o cddigo elaborado, encontram-se publicados

online no GitHub *.

Este terceiro capitulo encontra-se dividido em duas secgoes: na Seccao 3.1, Materiais,
é descrito o dataset disponibilizado pelo LCG-FMUC, bem como o software e o
hardware usados para aplicar a metodologia proposta; e na Seccao 3.2, Métodos,

apresentam-se as varias fases do desenvolvimento da parte pratica desta dissertagao.

3.1 Materiais

3.1.1 Dataset do LCG-FMUC

Este estudo s6 foi possivel gracas a colaboracao com o Laboratério de Citogenética
e Genémica da FMUC (LCG-FMUC), que providenciou as imagens necessérias para
a aplicagao dos métodos de segmentagao e processamento de imagem. Uma vez que
o LCG-FMUC recorre ao software Cytovision [7], foi neste realizada uma tentativa

inicial de extrair os ficheiros automaticamente do sistema. Contudo, as imagens

'https://github.com/manuelfslg/Chromosome_Segmentation_ManuelGoncalves
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recolhidas encontram-se encriptadas tornando-as impossiveis de serem analisadas

fora desse mesmo software.

Posto isto, foi pedido aos especialistas do laboratério para retirarem, manualmente,
imagens do Cytovision. Este processo compreendia abrir e guardar cada ficheiro de
imagem celular em metafase e o correspondente cariograma. Tal resultou em 171
pares de imagens, sendo cada par composto por dois ficheiros de formato Tagged
Image File (TTF): uma imagem celular dos cromossomas em metafase e uma imagem

do respetivo cariograma anotado (Figuras 3.1 e 3.2, respetivamente).

Todas as imagens fornecidas contém: clusters de cromossomas, ruido referente a
pigmentacao ou outros artefactos devido ao sistema de imagem utilizado, e ainda
objetos nao cromossémicos, como por exemplo nicleos interfasicos. E também de
salientar que a maioria das imagens contém algum pds-processamento resultante do
software Cytovision. Este processamento é observado pelas cores vermelho e verde,
que significam contornos de ruido ou contornos de cromossomas que estavam muito
afastados do campo de visao da camara, respetivamente (Figura 3.1). No Anexo D

podem ser observados exemplos deste dataset.

Figura 3.1: Exemplo de uma imagem celular de cromossomas em metafase obtida
pelo LCG-FMUC. Imagem escolhida aleatoriamente do dataset do LCG-FMUC.

O dataset inicial é, entao, constituido por 342 imagens com carateristicas diferentes
entre elas. As imagens assumem larguras de 744 a 1376 pixeis e alturas de 568 a 1024

pixeis, retratando-se desta forma diferentes escalas nas microfotografias realizadas
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Figura 3.2: Exemplo de um cariograma obtido pelo LCG-FMUC. Imagem
escolhida aleatoriamente do dataset do LCG-FMUC.

no microscépio 6tico. Relativamente a resolucao das imagens, conclui-se que existe
também uma grande variedade, estando esta intervalada entre 84 e 394 kB. Através
de uma inspecao visual do dataset, infere-se ainda que os cromossomas retratados
nas imagens apresentam diferentes resolugoes ao nivel do padrao de bandas (Figura
3.3), conferindo a este dataset uma maior variabilidade em termos da fase de fixacao

de cromossomas no estado profase-metafase.
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Figura 3.3: Diferenca de resolucao de bandas em cromossomas entre dois recortes
de imagens celulares provenientes do dataset do LCG-FMUC. Na imagem da
esquerda observa-se uma maior resolu¢ao de bandas, devido a descondensagao do
material genético. Na imagem a direita observa-se uma menor resolucao de bandas,
devido a condensagao do material genético. Imagem original.

Dos 171 cariogramas obtidos, 66 correspondem ao género masculino e 105 ao
género feminino. Apesar das imagens terem sido escolhidas de forma aleatéria pelo

especialista, a diferenca de casos deve-se, provavelmente, a um maior numero de
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exames de citogenética convencional realizados por mulheres em estado pré-natal.

3.1.2 Software

3.1.2.1 Python

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho foi usada a versao Python 3.8.5 para o
processamento de toda a andlise e segmentacao de cromossomas a partir do dataset
fornecido pelo LCG-FMUC. A linguagem Python foi escolhida devido a sua
popularidade no campo da visao computacional, a sua sintaxe intuitiva e devido
também ao facto de ser uma linguagem open source, existindo uma grande

documentacao e bibliotecas disponiveis online.

3.1.2.2 Spyder e Google Colaboratory

Relativamente ao ambiente de desenvolvimento, foram usados dois ambientes de
programacao distintos, um local (recorrendo ao ambiente de desenvolvimento
integrado Spyder) e um na cloud (recorrendo ao notebook Colab). Todo o cédigo
foi desenvolvido e testado localmente no Spyder 4.2.3 2. Uma vez que foram
utilizados grandes ntimeros de imagens e modelos de segmentacao de DL, o servico
gratuito fornecido pelo Google Colaboratory ® permitiu processar cédigo na cloud
e, em simultaneo, implementar novas metodologias na maquina local. Além disso,
o Colab permite ao utilizador utilizar um acelerador GPU, sendo possivel obter
resultados mais rédpidos no caso de modelos de DL [65]. A Google Drive foi

utilizada para gerir ficheiros entre a maquina local e o Colab.

3.1.2.3 LabelMe

O software LabelMe * [66] foi criado pelo laboratério de Computer Science and
Artificial Inteligence do MIT, e consiste numa ferramenta simples de anotacao de
imagens com fim a criagao de datasets para investigacao em visao computacional. O
programa € gratuito e pode ser usado online ou localmente. Através deste software

intuitivo tornou-se possivel o labelling de cromossomas a partir de cariogramas no

dataset fornecido pelo LCG-FMUC (Figura 3.4).

2https:/ /www.spyder-ide.org/
3https://colab.research.google.com/
4http://labelme.csail.mit.edu/Release3.0/
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Figura 3.4: Software LabelMe [66] utilizado para anotacao de cromossomas em
cariogramas. Imagem original.

3.1.2.4 Git e GitHub

O Git ® é um sistema que permite registar o histérico de edicoes de qualquer tipo
de arquivo, enquanto o GitHub % é uma plataforma de hospedagem e controlo de
arquivos que funciona em cloud. Estas duas ferramentas foram utilizadas para
controlar o desenvolvimento do cddigo e para disponibilizar nao sé o dataset
artificial fotorrealista, mas também as metodologias de segmentacao propostas
nesta dissertacao. O objetivo desta partilha é facilitar a abordagem desta
tematica, através da reproducao e comparacao de resultados. O GitHub também
foi utilizado para a visualizacao de datasets e a implementacao de algoritmos de

outros investigadores da mesma area.

3.1.3 Hardware

O computador utilizado para desenvolver e implementar a metodologia proposta
estd equipado com um processador Intel Core i5-10300H CPU @ 2.50GHz, 2496
Mhz, 4 Nucleos, 8 Processadores Logicos e 16 GB RAM. No Google Colaboratory,
o computador virtual gerado tem os seguintes recursos: NVIDIA Tesla K80 GPU e
12 GB RAM.

Shttps://git-scm.com/
Shttps://github.com/
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3.2 Métodos

A metodologia descrita nesta seccao pretende colmatar as dificuldades relativas aos
algoritmos de segmentagao de cromossomas estudados e apresentados no Capitulo

2, e a0 mesmo tempo satisfazer os objetivos desta dissertacao.

Para isso, é seguida a linha de pensamento de Dwibedicut et al. [67], através da
aplicagao de um procedimento “Cut, Paste and Learn”, como se encontra
esquematizado na Figura 3.5. Os autores mostraram que o fotorrealismo de
colagens de imagens de objetos em imagens de background permite criar grandes
datasets.  Por sua vez, estes datasets sintéticos culminam na melhoria do
desempenho de modelos de detecao de objetos. Além disso, depois de se
investigarem os varios métodos de DA, concluiu-se que a técnica mais fotorrealista
para se obter um elevado niimero de imagens de células em metafase é conseguida
através de colagem de estruturas celulares. Assim sendo, torna-se possivel gerar
imagens sintéticas com elevada variedade morfoldgica, mas baseadas em estruturas
celulares reais da citogenética clinica.  Contudo, é necessario contornar os
artefactos gerados na colagem de objetos e que sao formados, principalmente, nas
bordas dos objetos que sao colados. Caso estes artefactos nao sejam corrigidos, o

desempenho do modelo de treino pode ser negativamente afetado.

Desta forma, é sugerida, na Seccao 3.2.2, uma abordagem a fase “Cut”, onde é
sistematizada a estratégia para recortar e individualizar estruturas celulares a
partir de imagens reais do dataset do LCG-FMUC. Seguidamente, na Seccao 3.2.3,
¢é proposta uma ferramenta capaz de criar automaticamente imagens de células em
metafase sintéticas, representando a fase “Paste”. Por ultimo, na Seccao 3.2.4,
da-se uso ao modelo YOLOvV5 para a detegao de cromossomas em imagens reais do
dataset do LCG-FMUC. Além disso, é feito um pré-processamento inicial a este

mesmo dataset, descrito na Secgao 3.2.1.

3.2.1 Pré-processamento do Dataset do LCG-FMUC

O dataset fornecido pelo LCG-FMUC, caraterizado na Secc¢ao 3.1 contém algum
processamento, tal como explicado anteriormente. Com a finalidade de utilizar as

imagens de células em metafase para testar o algoritmo proposto, foi necessario fazer
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Figura 3.5: Esquema da metodologia Cut, Paste and Learn usada para a
segmentacao de cromossomas em imagens de células em metafase. Imagem adaptada
de Dwibedicut et al. [67].

um pré-processamento destas mesmas imagens.

Ao longo da metodologia foi usada a biblioteca OpenC'V que permite, entre outras
funcionalidades, ler ficheiros TIF através da funcao imread, retornando uma matriz
representativa da imagem com trés dimensoes: altura x largura x canais de cor, onde
os canais de cor correspondem a vermelho, verde e azul - imagem Red-Green-Blue
(RGB). Cada pixel da imagem é representado pela jungao dos valores de cada canal
de cor respetivos a esse pixel. Por sua vez, cada canal de cor é representado por
valores inteiros entre 0 e 255, inclusive, onde 0 corresponde a auséncia total da cor

em questao e 255 corresponde a intensidade maxima desse canal.

A fim de eliminar as anotacoes a vermelho presentes nestas imagens RGB,
substituiram-se todos os pixéis cujo canal Red estivesse no seu maximo de
intensidade (igual a 255) e os correspondentes canais Blue e Green estivessem no
minimo de intensidade (igual 0) por pixéis brancos (correspondentes a ter todos os
canais no maximo de intensidade). O mesmo raciocinio foi aplicado para as

anotagoes a verde.

Apoés a eliminagao das cores presentes nas imagens celulares, estas foram convertidas
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para uma escala de cinzentos, de forma a minimizar o tamanho dos ficheiros a serem
processados pelos métodos de visao computacional propostos. Tal foi possivel, dado
que as microfotografias retiradas ao microscopio estao originalmente nesta escala
de cinzentos. Nesta escala, todos os canais de cor tém a mesma intensidade para
o mesmo pixel, sendo desnecessario trabalhar com matrizes a trés dimensoes. A
conversao de escalas traduziu-se na representacao das imagens do dataset do LCG-

FMUC por matrizes a duas dimensoes: altura x largura.

Em alguns casos, as anotagoes a vermelho e verde sobrepunham-se a estruturas
celulares, como cromossomas ou ntcleos interfasicos. Assim, a remocao de pixéis a
cores e respetiva substituicao por pixéis brancos levou a criagao de buracos nessas
estruturas, nao correspondendo a realidade das microfotografias retiradas em
laboratério. A fim de resolver esta incoeréncia, foi utilizado um filtro de caixa que
atribui a cada pixel o valor médio de intensidades dos pixéis vizinhos (exemplo
demonstrativo na Figura 3.6) [68]. Este filtro foi aplicado apenas aos pixéis que
foram modificados anteriormente, com um kernel de 3x3 que engloba os 8 pixéis
vizinhos por cada iteracdo (Equagdo 3.1). Definiram-se, empiricamente, trés

iteragoes deste filtro por cada pixel modificado.

Figura 3.6: Esquema do filtro de caixa utilizado para suavizacao dos pixeis
substituidos no dataset do LCG-FMUC. Imagem original.

R
f(i>j):§l;k;1f(i+l>j+k)Xw(l,k) (3.1)
,onde  w(l,k) = 1, se 1#0 ou k#0

0, se =0 e k=0
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Este pré-processamento permitiu preparar as imagens de células em metafase para a
fase de teste do algoritmo de segmentacao proposto. O cédigo em Python referente

a este pré-processamento encontra-se no script “dataset_preparation.py” disponivel

no GitHub.

3.2.2 Aquisicao de Imagens de Estruturas Celulares - “Cut”

Um dos entraves a investigacao de algoritmos de segmentacao automaética de
cromossomas ¢ a falta de dados para testar e treinar modelos de segmentagao.
Dado que esta dissertacao aborda esta temédtica recorrendo a métodos de
aprendizagem, tornou-se necessaria a criacao de uma estratégia para a obtencao de
estruturas celulares e respetivas labels a partir de imagens reais. Fsta seccao

apresenta a fase “Cut” da metodologia proposta.

A ferramenta LabelMe [66] foi utilizada para fazer o labelling de estruturas
celulares. Para cada imagem rotulada foi gerado um ficheiro JavaScript Object
Notation (JSON) contendo as labels respetivas a cada estrutura celular. Neste
ficheiro, cada estrutura estd associada a um nome, a um grupo de identificacao e
as coordenadas da caixa retangular - Bounding Box (bbox) - que isola a estrutura
celular em causa. Como o dataset do LCG-FMUC é composto por imagens
celulares e pelos respetivos cariogramas, foi possivel obter labels de trés tipos de

estruturas celulares (Figura 3.7):
e cromossomas, rotulados a partir dos cariogramas;
e nicleos interfasicos, rotulados a partir das imagens celulares;
e objetos ruidosos, rotulados a partir das imagens celulares.

E importante que os limites das bboxes estejam o mais préximo das extremidades da
estrutura a ser rotulada para um melhor desempenho dos modelos de DL. Quanto
a marcacao da label em si, esta é feita por dois pontos que correspondem aos dois
vértices opostos da caixa retangular que isola a estrutura celular a ser anotada. E
obrigatorio que o primeiro ponto a ser marcado seja o vértice superior esquerdo e o

segundo ponto corresponda ao vértice inferior direito (Figura 3.8). Esta forma de
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marcacao das bboxes é essencial para o passo seguinte de recorte das estruturas a

partir das imagens rotuladas.

W _background_
[Mnucleolus_17d_14

Figura 3.7: Exemplo do labelling de estruturas celulares no LabelMe. A
esquerda, observam-se labels de cromossomas num cariograma. No meio e a direita,
observam-se [abels de objetos ruidosos e ntcleos interfasicos, numa imagem celular,
respetivamente. Imagem original.
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Figura 3.8: Ordem de marcacao dois vértices da bbox de cada label, através do
software LabelMe. Imagem original.

Foi também definida uma nomenclatura para as labels extraidas a partir do
LabelMe, de forma a garantir uma facil identificagdo da origem da estrutura
rotulada. Assim, todas as labels indicam o tipo de estrutura (cromossoma, nucléolo
ou objeto ruidoso) e o nome da imagem do dataset do LCG-FMUC a que
pertencem. Em relacao aos cromossomas, as suas labels apresentam também a
classe cromossémica em que se inserem (1 a 24, onde 23 e 24 correspondem aos
cromossomas sexuais X e Y, respetivamente) e se sdo o cromossoma da direita ou
esquerda no respetivo cariograma. Quanto aos ntcleos interfasicos, as suas labels
contém a posicdo em que se encontram na imagem celular (por exemplo, nas

margens delimitadoras da imagem, nos cantos da imagem ou no meio da imagem).
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Todas estas informacoes sao de elevada importancia para a geracao automatica de

imagens sintéticas fotorrealistas a partir de estruturas celulares reais.

Visto que os cariogramas do dataset do LCG-FMUC resultam de casos clinicos
reais, existem cromossomas que tiveram de ser individualizados a partir de
clusters. Este tipo de cromossomas, assim como os seus cromossomas homologos,
nao foram rotulados. Dado que o objetivo do labelling e recorte destas estruturas
celulares é a posterior geracao de imagens sintéticas, é necessario garantir que os
cromossomas estao bem individualizados. Portanto, o labelling das imagens do
dataset do LCG-FMUC foi restringido por trés tipos de situacoes que se
encontram na Figura 3.9: impossibilidade de individualizacao da estrutura celular;
existéncia de um cromossoma individualizado a partir de cluster; e o cromossoma

homodlogo ao cromossoma a ser rotulado resultar de um recorte de cluster.

XX

Figura 3.9: Restricoes no labelling de estruturas celulares no LabelMe. A azul
estao marcadas as [abels restrita por uma das seguintes condigoes: Impossibilidade
de individualizagao da estrutura celular (a esquerda); existéncia de um cromossoma
individualizado a partir de cluster (no meio); e o cromossoma homdlogo ao
cromossoma a ser rotulado resultar de um recorte de cluster (a direita). Imagem
original.

Apéds serem gerados os ficheiros JSON para todas as imagens do dataset do LCG-
FMUC, cada estrutura celular rotulada foi individualizada e guardada como ficheiro
TIF. Para isso, os ficheiros JSON e TIF foram lidos em simultaneo, sendo que para

cada label foram usadas as coordenadas da sua bbox para o recorte da estrutura
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celular dessa label. Os pixéis correspondentes aos valores da matriz da imagem
TIF entre as coordenadas dos vértices da bbox foram guardados como uma nova
imagem, individualizando-se, desta forma, as estruturas celulares rotuladas a partir

da imagem original.

A partir do momento em que a estrutura se tornou individualizada, recorreu-se
a uma técnica de DA para gerar novos dados. A técnica usada foi a rotacao a
duas dimensoes, que faz uso da transformacao linear dos pixéis a partir de uma
matriz rotagao segundo a Equagao 3.2 [69]. Considerando um ponto (z,y) de uma
imagem como um vetor 1x2, é possivel transformar esse vetor num outro conjunto de
coordenadas através da multiplicacao por uma matriz de transformacao 2x2. Essa
matriz rotacao ¢ definida pela Equagao 3.3, onde 6 corresponde ao angulo de rotagao

relativamente ao eixo XX.

v = Aot (3.2)

A - cos(0) —sin(0) (3.3)
sin(0)  cos(0)

De acordo com Huang et al. [12], o trade-off encontrado entre o volume de imagens
gerado e o aumento do desempenho do modelo treino de DL para segmentagao de
cromossomas ¢ de 15°. Assim, as estruturas individualizadas (cromossomas e objetos
ruidosos) sofreram transformagoes sucessivas de 15°, isto é, dos 0°aos 345°. A nivel de
computacao deste método, recorreu-se as fungoes getRotationMatriz2D e warpAffine
para se obter a matriz rotacao e fazer a rotacao das imagens, respetivamente. Foi

possivel obter 24 imagens por cada cromossoma e objeto ruidoso rotulado.

No caso dos nucleos interfasicos, estes aparecem a maioria das vezes nas
extremidades das imagens celulares, isto é, nao estao totalmente expostos na
imagem. Assim, devido a fase “Paste” usada para gerar imagens sintéticas (fase
exposta na secgao seguinte), estas estruturas s6 podem ser colocadas em lugares
especificos de uma imagem sintética para se ir de encontro ao fotorrealismo

pretendido. Por exemplo, na Figura 3.10 observa-se parte de um nucléolo no canto
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superior direito. Este nucléolo s6 podera ser colocado num do quatro cantos da
imagem, apos sofrer rotacao, sem que seja perdida coeréncia a nivel do que é uma
imagem celular em metafase. Portanto, os nicleos interfasicos sofreram rotagao
apenas quatro vezes, com um angulo de 90°, dado que s6 podem ser colocados em

uma das quatro margens da imagem.

Figura 3.10: Imagem representativa das limitagoes na rotagao dos nicleos
interfasicos. Neste exemplo, o nucléolo esta situado no canto superior direito da
imagem. Para garantir fotorrealismo, este nucléolo s6 podera ser colado noutras
imagens caso sofra rotagoes de 90°e seja colado num dos quatro cantos da nova
imagem. Imagem escolhida aleatoriamente do dataset do LCG-FMUC.

A metodologia detalhada passo a passo, para a extragao, individualizacao e rotagao

das estruturas celulares mencionadas encontra-se apresentada no Anexo E.

3.2.3 Obtencao de imagens de células em metafase

Sintéticas - “Paste”

Posteriormente a obtengao de imagens de estruturas celulares reais, automatizou-se
a geragao de imagens sintéticas (fase “Paste”). Tendo em conta que o objetivo da
criacao destas imagens € sistematizar a obtencao de dados para a segmentacao de
cromossomas, ¢ importante que as imagens sintetizadas apresentem uma grande
variabilidade morfologica e que sejam fotorrealistas. Para isso, procedeu-se a
colagem automatica das varias estruturas celulares numa nova imagem,

recorrendo-se ao script “synthetic_methapase_generator.py”, disponivel no GitHub.

Para cada imagem sintetizada, os seguintes parametros sao gerados de forma

aleatoriamente uniforme dentro de um intervalo de valores definido:
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Nimero de cromossomas: 4 - 46 cromossomas;

Nimero de nucleos interfasicos: 0 - 1 nucleos interfasicos;

Numero de objetos ruidosos: 0 - 50 objetos ruidosos;

Altura da imagem: 500 - 1024 pixéis;

Largura da imagem: 700 - 1376 pixéis;

Além destes parametros, todas as estruturas sao aleatoriamente escolhidas a partir
dos recortes da fase “Cut“, o que confere uma variedade imensa no processo de
colagem. Assim sendo, tornou-se possivel a sintetizacao de milhares de imagens
diferentes que podem contribuir para melhorar o treino de modelos de DL para a

segmentacao de cromossomas.

Tendo em mente que este processo de colagem ¢ iniciado com uma tela em branco,
foi possivel gerar mascaras das imagens sintetizadas, pixel a pixel, anotando-se o
tipo de estrutura em causa. Com este processo foi possivel gerar nao s6 dados para
segmentacao por detecao de objetos, mas como também criar mascaras, isto é, a

ground truth das imagens para fins de segmentagao semantica.

O processo de colagem em si mesmo é composto por trés fases: colagem de nicleos
interfasicos, colagem de cromossomas e colagem de objetos ruidosos. A base comum
as trés fases do processo de colagem corresponde a substituicao dos pixéis da nova
imagem por pixéis das estruturas que tenham intensidade inferior a 255, isto é, todos
os pixéis que nao sejam brancos sao copiados e sobrepostos na nova imagem. Além
disso, a posicao escolhida para a colagem das estruturas foi também definida de
forma aleatoria, seguindo uma distribuicao uniforme. As coordenadas do primeiro
e ultimo pixel a serem colados sao guardados como a bbox da estrutura celular,

servindo como a sua [abel na nova imagem sintética.

Na primeira fase da colagem, caso o numero de nicleos interfasicos definido
aleatoriamente seja igual a 1, é escolhido um nucléolo entre as imagens de todos os
nucleos interfasicos individualizados para ser inserido na imagem. Posteriormente,
o algoritmo analisa o nome do ficheiro escolhido e cola o nucléolo de acordo com a

posicao definida no seu nome.
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Na segunda fase da colagem, as estruturas a serem colocadas na imagem sintética sao
os cromossomas, cuja quantidade é definida aleatoriamente entre 4 e 46. Em primeiro
lugar, as classes cromossomicas sao definidas aleatoriamente. Exemplificando, se o
nimero de cromossomas a colar for igual a 10, sao escolhidos cromossomas de 10
classes cromossomicas diferentes de entre as 24 possiveis. Caso haja mais do que
23 cromossomas a serem colados na mesma imagem, comecam a ser escolhidos os
respetivos homoélogos. Em segundo lugar, cada um desses cromossomas é escolhido,
de forma aleatéria, dos recortes realizados anteriormente. Em terceiro lugar, o
cromossoma ¢ colado na posicao definida aleatoriamente. Por tultimo, em quarto
lugar, dada a possibilidade de sobreposicao com outras estruturas, ¢ aplicado um

método de blending de imagens.

O grande problema das sobreposigoes ¢ o fotorrealismo da colagem. Caso se colassem
os cromossomas sem nenhuma alteracao posterior, existiria sempre uma margem
esbranquigada a volta do cromossoma que foi colado em tltimo lugar (Figura 3.11).

O problema reside, entao, nas bordas dos cromossomas aquando da sobreposi¢ao.

Figura 3.11: Exemplo de sobreposicao sintética de cromossomas através de uma
colagem simples e sem aplicacao de nenhum método de blending. Imagem original.

Para a suavizagao das sobreposicoes foi proposto e aplicado um método de blending
que consiste nas etapas descritas de seguida e representadas graficamente na Figura

3.12:

1. Localizagao dos pixéis referentes a sobreposicao e binarizagao desta regiao para
obtenc¢ao de uma méascara. Neste caso, o processo de binarizagao corresponde a
considerar todos os pixéis desta regiao como 1 e todos os outros pixéis como 0.
A binarizacao da sobreposicao apresenta-se exemplificada pelos pixéis pretos

na Figura 3.12.
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2. Localizacao da fronteira da sobreposicao, através da criacao de um gradiente,

o qual corresponde a diferenca entre as operacoes morfologicas basicas de
dilatacao e de erosao. A erosao permite erodir as fronteiras de um objeto:
considerando um kernel com uma determinada conetividade (isto é, o
nimero de pixéis vizinhos), o pixel a ser erodido da imagem bindria original
¢ considerado como 1 caso todos os pixéis da sua conetividade também sejam
1. A dilatacao faz o inverso, aumentando as fronteiras de um objeto: um
pixel é considerado 1, caso pelo menos um dos pixéis na sua conetividade
sejam também 1. Para aplicacao deste método, recorreu se a funcao
morphologyEr com um kernel de 9x9. A fronteira obtida esta representada

graficamente a verde na Figura 3.12.

Localizagao dos pixéis do cromossoma a ser colado, cuja intensidade seja
superior a 200, ou seja, a margem esbranquicada. Com este passo, pretendeu
guardar-se a posicao dos pixéis da estrutura ja existente que estd a ser
sobreposta.  Recorreu-se a um método simples de binarizacao com um
threshold igual a 200 para se obter a mascara pretendida. Esta méascara esta

representada pelos pixéis vermelhos na Figura 3.12.

Localizacao do esqueleto do cromossoma a ser colado. Este esqueleto permitiu
obter apenas os pixéis das margens longitudinais da sobreposicao, excluindo os
pixéis das bordas transversais ao cromossoma a ser colado. Para isso recorreu-
se a erosao com um kernel de 5x5 e 3 iteracoes, através da funcao erode. O

esqueleto pode ser observado na Figura 3.12.

Aplicagao de 10 iteragdes do filtro de caixa definido pela Equagao 3.1 aos
pixéis localizados nos passos anteriores: primeiro, aplicacao desse filtro aos
pixéis das margens da sobreposicao correspondentes ao cromossoma a ser
colado (representados a verde na Figura 3.12); e segundo, aplicagao desse
filtro aos pixéis da sobreposicao pertences a estrutura celular a ser

sobreposta (representados a vermelho na Figura 3.12).
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Figura 3.12: Esquematizacao do método de blending proposto. Da esquerda para
a direita: localizacao dos pixéis referentes a sobreposicao; localizacao da fronteira
da sobreposicao; localizacao dos pixéis do cromossoma a ser colado, cuja intensidade
seja superior a 200; localizacao do esqueleto do cromossoma a ser colado. Imagem
original.

Na terceira e ultima fase deste processo de colagem, sao colados os objetos
ruidosos.  Apesar da posicao da colagem destas estruturas ser aleatéria, o
algoritmo nao permite que se sobreponham a outras estruturas. Esta escolha tem
dois motivos: primeiramente, nas imagens observadas da citogenética clinica, por
norma, os objetos ruidosos nao se sobrepoem aos cromossomas nem aos nicleos
interfdsicos, espalhando-se nas proximidades destas estruturas celulares;
segundamente, o gasto computacional do método de blending proposto ¢é
proporcional ao nimero de estruturas sobrepostas, salvaguardando-se, desta forma,
a sintetizacao demorada de imagens celulares. Caso nao seja encontrada uma
posicao aleatéria cujo objeto ruidoso nao se sobreponha a outra estrutura, o
algoritmo gera outra posicao aleatéria — este processo é repetido para 50 iteragoes,

no final das quais o objeto nao ¢ utilizado na colagem.

A medida que o processo de colagem decorre, as labels das estruturas sao
atualizadas e guardadas em formato JSON. No final da colagem, é anotado o
numero de cromossomas, o numero de nucleos interfasicos, o nimero de objetos
ruidosos, o nimero de clusters e as dimensoes da imagem. Estas informacoes
permitem caraterizar, de forma pormenorizada, o dataset sintético obtido. Tendo
em conta o processamento em torno da metodologia proposta para a fase “Paste”,

as imagens levam algum tempo a ser sintetizadas - por exemplo, um dataset de
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1000 imagens demora cerca de 10 dias a ser gerado.

3.2.4 YOLOvV5 - “Learn”

Apéds a obtencao de um dataset com 10795 imagens de células em metafase sintéticas,
seguiu-se a fase “Learn” que consistiu no uso de modelos de DL para a segmentacao
de cromossomas em imagens de células em metafase. Nesta seccao é apresentada, em
primeiro lugar, a rede neuronal YOLOv5 que foi utilizada para treinar um modelo
capaz de detetar cromossomas. De seguida, descrevem-se 0s passos necessarios para
implementar e treinar este modelo. Por fim, sao referidas as métricas usadas para

avaliar o modelo obtido.

3.2.4.1 YOLOv5

A familia de redes neuronais YOLO consiste em detetores de objetos a uma fase,
baseados numa rede de detecao de objetos por regiao. As redes YOLO abordam
a detecao de objetos como se de um problema de regressao se tratasse, resultando
numa alta velocidade de processamento. Diferentes de outros algoritmos de detegao
de objetos, como a R-CNN ou a Faster R-CNN, as redes YOLO analisam a imagem
uma unica vez - dai o nome “You Only Look Once”. Devido a esta caracteristica, as
redes YOLO sao capazes de conseguir uma velocidade de detegao muito maior do que
outras técnicas de detecao de objetos, sem perderem alta exatidao. O YOLOV5 é a
versao mais recente e documentada da familia YOLO, sendo considerado o pindculo

do desenvolvimento da dete¢ao de objetos [70].

O YOLOV5 é um projeto de cédigo aberto que usa PyTorch e inclui uma variedade
de modelos e algoritmos de identificacao de objetos. Estes modelos utilizam a
arquitetura do YOLOv4 e foram pré-treinados no dataset COCO (Common
Objects in Context) [54]. O YOLOvV5 é entdao uma colecdo de modelos de detegao
de objetos com recursos faceis para treinar modelos, aplicar técnicas - como Test
Time Augmentation (TTA) - e estudar os hiperparametros associados aos véarios
modelos. Como o YOLOv5 nao implementa ou desenvolve nenhuma abordagem

exclusiva, o documento formal nao pdde ser divulgado pela Ultralytics .

Relativamente a estrutura deste detetor, o YOLOv5 é composto por trés

"https://ultralytics.com/
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componentes principais: o backbone, o neck e a head (ou detegao) [71]. O backbone
corresponde a CNN CSPDarknetb3 que coleta e processa as features presentes nas
imagens, e é composto por dois blocos: uma camada base de convolugao e um
bloco de Cross Stage Partial. O primeiro bloco é responsavel pela geracao do mapa
de features, enquanto o segundo bloco divide este mapa em duas partes, utilizando
uma hierarquia de Cross-Stage. O neck é a parte da arquitetura onde acontece a
agregacao de features. Ele coleta mapas de features das diferentes fases do
backbone, depois mistura-os e combina-os para prepara-los para a préxima etapa
de detecao. A rede de agregacao de features usada é a PANet. Entre o backbone e
o neck estd ainda um bloco, designado de Spatial Pyramid Poolin, que separa as
features mais importantes. A head corresponde ao processo de detecdao e
formulacao das bboxes e as respetivas classes. O diagrama da arquitetura do

YOLOV5 esta esquematizado na figura 3.13.

Backbone: CSPDarknet Neck: PANet Head: YOLO Layer

BottleNeckCSP

] BottleNeckCSP J——

CSP | Cross Stage Partial Network - Convolutional Layer

: Spatial Pyramid Pooling Concatenate Function

Figura 3.13: Arquitetura do YOLOv5. Imagem adaptada de Katsameniset al.
(2022). TraCon: A novel dataset for real-time traffic cones detection using deep
learning. 10.48550/arXiv.2205.11830..

Em termos de metodologia, o primeiro passo que as redes neuronais YOLO executam
é a divisao da imagem a analisar numa grade de S por S células (nas versdes mais
recentes esse tamanho é de 19x19). Cada uma destas células é responséavel por
realizar a detecao de cinco bboxes, pois podem existir mais do que um objeto nesta
célula. Por sua vez, cada bbox é responsavel por analisar um pedacgo da imagem e

extrair informacoes da regiao, contendo trés atributos:
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1. Probabilidade de confianca: atributo com a probabilidade de existir um objeto

na determinada bbox;

2. Coordenadas: contém a localizagao da bbox - a localizaggo no YOLO ¢é

representada com posicao central do objeto, a sua altura e a sua largura;

3. Probabilidade da classe: atributo com a probabilidade de ser determinado um

objeto.

Finalizada a previsao das probabilidades de cada bbox, é depois necessario decidir
quais sao as bboxes que realmente possuem um objeto. Para tomar esta decisao, na
sua ultima etapa de detegao, o YOLO realiza o processo de supressao nao maxima.
O YOLO utiliza ainda ancoras, que sao retangulos de tamanhos pré-definidos. Estes
retangulos sao utilizados para que as bboxes previstas possuam uma maior relagao
com as labels dos objetos. Estas ancoras possuem dimensoes préximas aos tamanhos
dos objetos a serem identificados, sendo criadas durante o processo de treino da
rede neuronal. A partir das coordenadas das bboxes dos objetos detetados, sao
selecionadas as ancoras de cada objeto, que serao posteriormente redimensionadas
para a proporc¢ao dos objetos identificados e utilizadas como saida da rede neural
YOLO. Assim, a rede neuronal YOLO nao prevé o tamanho final do objeto, apenas

ajusta o tamanho da ancora mais préoxima ao tamanho do objeto.

Como resultado final, o YOLOv5 apresenta a imagem que foi dada como input
e as labels das previsoes, tal como representado na Figura 3.14. Cada label esta
associada a uma probabilidade de confianca do algoritmo - quanto mais alta for esta

probabilidade, maior sera a probabilidade da label corresponder a realidade.

3.2.4.2 Implementagcao de Modelos YOLOv5

Relativamente a implementacao do YOLOvV5, esta foi feita em duas fases.
Primeiro, foi necessario converter as labels para um formato especifico requerido
pelo modelo. Seguidamente, foram treinados modelos pré-treinados no dataset
COCO. O coédigo base para a implementacao do YOLOv5 encontra-se disponivel

no GitHub da Ultralytics e esté escrito maioritariamente em Python.

Para treinar o YOLOWV), é necessario ter ficheiros de imagem e os respetivos ficheiros
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Figura 3.14: Exemplo do resultado final da detegao pelas redes YOLO. O algoritmo
devolve a imagem inicial com as labels previstas, a classe atribuida e a probabilidade
de confianca. Imagem retirada a 8 de agosto de 2022, de https://docs.ovh.com/
sg/en/publiccloud/ai/notebooks/yolovb-example/.

das suas labels com a mesma nomenclatura. Por sua vez, as labels tém de estar no
formato YOLO. Isto significa que a cada imagem tem de estar associado um Ficheiro

de Texto Simples (TXT), que obedece aos seguintes requisitos:

1. Cada linha contém um objeto. Neste caso, o ficheiro TXT ird conter uma

estrutura celular por linha;

2. Cada objeto é definido por cinco campos, representados na Figura 3.15,
obrigatoriamente pela seguinte ordem: classe, abcissa do centro da bbox,

ordenada do centro da bbox, largura da bbox e altura da bbox;

3. As coordenadas da bbox tém ainda de estar normalizadas em relagdo a imagem

onde estd inserida, tal como apresentado na Figura 3.16);

4. As classes sao indexadas a partir do zero.

IDgrupo Xnorm Ynorm width,orm height,orm

Figura 3.15: Estrutura da label de um objeto no formato YOLO. I Dy, ¢ a
classe, Tpo-m € a abcissa do centro da bbox, Ynor-m € a ordenada do centro da bbox,
widthy,em € a largura da bbox e height, .., é altura da bbox. Imagem Original.
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Figura 3.16: Esquematizacao das coordenadas de uma label no formato YOLO.
Imagem retirada a 10 de agosto de 2022, de https://blog.paperspace.com/
train-yolovb-custom-data/.

Posto isto, foi necessario converter os ficheiros JSON para o formato YOLO. Para
esta finalidade, foi utilizada a funcao get.YOLO_dataset, que fez esta conversao de
forma automaética para as milhares de imagens sintetizadas pelo método “Paste”.
Relativamente a classe dos objetos, os cromossomas passaram a ser representados
pelo grupo de identificacao 0, os nicleos interfasicos por 1 e os objetos ruidosos
por 2. Em relacao as coordenadas da bbox, procedeu-se ao calculo do centro da
label (equacoes 3.4 e 3.5), a normalizacao das coordenadas desse centro (equagoes
3.6 ¢ 3.7), e também a normaliza¢ao das dimensoes da label (equagoes 3.8 e 3.9),

relativamente as dimensoes da imagem onde a [abel esta inserida.
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Depois da conversao das labels para o formato YOLO, foram obtidos os grupos de
treino e validacao, a partir do script execute_yolo, que faz uso da funcao
train_test_split da biblioteca scikit-learn. Os grupos treino e validacao foram
divididos numa proporgao 90/10. Nao se utilizou validagao cruzada, uma vez que
os modelos demoram bastante tempo a serem treinados e o dataset utilizado

continha um grande volume de dados.

Seguidamente, foi necessario organizar as diretorias das duas pastas que continham
as imagens e os ficheiros TXT. Para isso foi escrito um ficheiro YAML que continha o
caminho das diretorias para os ficheiros de treino e de validacao. Apesar de parecer
trivial, este passo é estritamente necessario para treinar modelos YOLO com datasets

customizados.

Por fim, fez-se uso do Google Colab e do acelerador de GPU disponibilizado para
treinar o modelo YOLO. Uma vez que ja existem modelos pré-treinados (detalhados
na Figura 3.17) num dos datasets mais reconhecidos a nivel de detegao de objetos - o
dataset COCO [54] - foram escolhidos os modelos YOLOv5s, YOLOv5m e YOLOv5]
para fazer fine-tuning no dataset sintético criado anteriormente. Por sua vez, estes
modelos foram treinados com datasets de 200, 1000 e 10000 imagens, respetivamente.
Assim, foi possivel comparar o desempenho destes modelos, assim como o resultado
de se usarem diferentes volumes de dados para treinar modelos de aprendizagem de
detecao de objetos. Um exemplo de script usado para treinar um destes modelos

estd em YOLOvS_example.py.
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Figura 3.17: Comparacao dos diferentes modelos pré-treinados do YOLOv5.
Grafico da Average Precision em funcao do tempo de computagao pela GPU, para

cada modelo. Imagem retirada a 10 de agosto de 2022, de https://github.com/
ultralytics/yolovs.

o1


https://github.com/ultralytics/yolov5
https://github.com/ultralytics/yolov5

3. Materiais e Métodos

3.2.4.3 Métricas de Avaliagao

Para avaliar os modelos obtidos pelo YOLOvV5, utilizaram-se as seguintes métricas,
usuais no campo da detegao de objetos: Intersection Over Union (10U), Precision
(P), Recall (R), F1-score (F1), curva P-R, Average Precision (AP) e mean Average
Precision (mAP) [72].

Na detecao de objetos, um modelo pode prever a existéncia de uma determinada
classe de objeto, sendo as previsoes positivas ou negativas. Uma previsao correta
acontece quando a classe detetada pelo modelo corresponde a realidade e uma
previsao incorreta acontece quando a classe detetada pelo modelo nao corresponde
a realidade. Desta forma podemos definir Verdadeiros Positivos (TP) e Falsos
Positivos (FP), respetivamente. Quanto & inexisténcia de labels em certos locais
onde ha objetos, podem ser consideradas de Falsos Negativos (FN), no caso de
existir um objeto e o modelo nao o considerar, ou entao podem existir Verdadeiros
Negativos (TN), isto é, realmente néo existirem objetos em determinados locais da
imagem e o modelo nao os identificar. Quanto a exatidao de um modelo de
detecao de objetos, esta vai depender de varios parametros, nomeadamente de um

threshold para a I0U e de um valor de confianca dado pelo modelo.

O racio Intersection Over Union (IOU) é usado como um threshold para a
determinagao de Verdadeiros Positivos (TP) e Falsos Positivos (FP). Este racio
IOU corresponde ao valor da sobreposicao das bboxes da previsao do modelo e da
label verdadeira do objeto. Graficamente, pode ser representada pela Figura 3.18,
onde o numerador é a area de intersecao e o denominador é a area de uniao da

previsao e da label.

o

loU =

E
Figura 3.18: Esquematizacao da métrica Intersection Quer Union
(IOU). 1 corresponde a é&rea de intersecao. 2 corresponde a &rea
de uniao. Imagem retirada a 12 de agosto de 2022, de https:

//pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/tool-reference/image-analyst/
how-compute-accuracy-for-object-detection-works.htm.
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Depois de definido o dataset para a IOU, é possivel obter a matriz confusao, que
agrega os valores de TP, FP, TN e FN. Posteriormente, definem-se as métricas de

exatidao do modelo:

1. A Precision (P) é a razao entre verdadeiros positivos e o numero total de
previsoes feitas (Equagao 3.10).
TP

recision = o5 —p (3.10)

2. A Recall (R) é a razao entre o numero de verdadeiros positivos e o nimero

total de objetos (Equacao 3.11).

TP
S A1
Recall TPLEN (3.11)

3. O F1-score (F1) é uma média ponderada da precisao e da recall, cujo valor
varia entre 0 e 1, correspondendo 1 ao valor méximo de exatidao (Equagao

3.12).
Precision X Recall

Precision+ Recall
2

Flapre = (3.12)

4. A curva P-R é um gréfico da Precision em funcao da Recall. Um modelo com
maior exatidao é aquele que consegue manter valores elevados de Precision

quando a Recall aumenta (Figura 3.19).
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Figura 3.19: Gréafico da curva P-R. Imagem retirada a 12 de agosto
de 2022, de https://pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/tool-reference/
image-analyst/how-compute-accuracy-for-object-detection-works.htm.
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3. Materiais e Métodos

5. A Awverage Precision (AP) é a precisao ao longo de todos os valores de Recall,
entre 0 e 1. Esta métrica pode ser interpretada como a area debaixo - Area
Under the Curve (AUC) - da curva P-R, resultante de uma interpolagao dos

pontos desta curva.

6. A mean Average Precision (mAP) corresponde a média da AP para miltiplos
intervalos de IOU. Normalmente é utilizado a métrica mAP@[0.5 : 0.05 : 0.95]
que significa a média dos valores de AP para valores de IOU compreendidos
entre 0.5 e 0.95, e intervalados de 0.05. Caso a detegao de objetos seja multi-

classe, a métrica mAP ¢é ainda ponderada entre as vérias classes do modelo.

Depois da avaliacao dos modelos de treino e validacao obtidos através das métricas
mencionadas acima, o melhor modelo foi testado no dataset pré-processado do LCG-
FMUC. Neste caso, além da avaliacao quantitativa, os resultados da detecao de
cromossomas foram analisados graficamente e qualitativamente, a fim de se avaliar

a detecao de cromossomas em clusters com varios niveis de complexidade.
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Este capitulo expoe os resultados obtidos ao longo da aplicacao da metodologia
apresentada previamente, fazendo uso do dataset do LCG-FMUC. Estes resultados

sao oportunamente acompanhados pela sua discussao e andlise.

4.1 Pré-processamento

4.1.1 Resultados

O inicio da metodologia desta dissertagao passou pela andlise das imagens fornecidas
pelo LCG-FMUC. Estas imagens estavam agregadas aos pares, isto é, a cada imagem
celular com cromossomas em metafase estava associada uma imagem do respetivo
cariograma. Contudo, como explicado anteriormente, as imagens ja tinham sofrido

algum processamento pelo software utilizado pelo laboratério.

Como pode ser visto na Figura 4.1, existem anotagdes a vermelho e verde que
correspondem a contornos de ruido e a cromossomas, respetivamente, e que nao
estavam no campo de visao da camara que tirou a microfotografia. A figura 4.1
serd utilizada como exemplo, escolhido aleatoriamente, para demonstrar os efeitos

do pré-processamento aplicado a todas as imagens do dataset do LCG-FMUC.
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Figura 4.1: Recorte de uma imagem celular em metafase aleatoriamente escolhida
do dataset fornecido pelo LCG-FMUC.

iy,

Através da substituicao dos pixéis a cores por pixéis brancos, foi possivel remover
estas anotacoes. Na Figura 4.2 apresenta-se o resultado desta substituicao, que
apesar de remover as anotacoes, acabou por criar artefactos devidos a sobreposi¢ao

destes pixéis com estruturas celulares.

iy,

Figura 4.2: Resultado da substituicao das anotacoes do software Cytovision por
pixéis brancos e respetiva conversao da imagem para a escala de cinzentos. Imagem
original.

De seguida, uma vez que a imagem so possui pixéis na escala dos cinzentos, mas
ainda estd representada como uma imagem RGB - isto é, por uma matriz com os trés
canais de cor - procedeu-se a sua conversao para uma matriz que apenas contenha

um canal de cor. No caso da Figura 4.2, houve uma compressao da imagem de
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189 kB para 130 kB que nao afetou a qualidade da imagem. Esta conversao foi
importante para reduzir o gasto computacional e o tempo de processamento dos

algoritmos que iriam depois analisar estas mesmas imagens.

Por fim, para colmatar os artefactos mencionados acima, que se traduzem em
buracos nas estruturas celulares, foi aplicado um filtro de caixa. Este filtro
permitiu suavizar as imagens no caso das estruturas celulares que continham pixéis
brancos, tornando-se totalmente indistinguiveis (Figura 4.3). O resultado da

aplicacao de treés iteracoes deste filtro pode ser observado na Figura 4.4.

L 2
[ S

2

Figura 4.3: Resultado final do pré-processamento. Imagem original.

B % %.S
&

Figura 4.4: Resultado em detalhe da aplicacao de trés iteracoes do filtro de caixa
com um kernel 3x3. A esquerda observa-se o recorte de uma imagem do dataset do
LCG-FMUC. De seguida, apresentam-se os resultados de trés iteragoes sucessivas,
respetivamente. Imagem original.

4.1.2 Discussao

Uma vez que nao foi possivel obter imagens diretamente do software do

Cytovision, o especialista da citogenética teve de retirar manualmente as imagens,
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uma por uma, do computador do LCG-FMUC e guardéa-las em formato TIF. As
imagens do software estavam encriptadas, o que significa que nao era possivel
serem abertas fora do Cytovision. O processo moroso de obtencao destas imagens
pelo citogeneticista levou a obtencao de um dataset relativamente pequeno quando
comparado ao tamanho tipico de datasets aplicados a técnicas de DL. Apesar do
nimero reduzido de dados, estes foram essenciais para todo o procedimento que se

seguiu.

O dataset do LCG-FMUC é composto por 342 imagens, das quais existem imagens
celulares e imagens dos respetivos cariogramas. Apesar de se ter realizado pré-
processamento aos dois tipos de imagem, a remocao das anotacoes e a aplicacao do
filtro de caixa foram aplicados apenas as imagens celulares. Quanto a conversao
de escalas, as imagens de cariogramas também sofreram a conversao para a escala
dos cinzentos, uma vez que estas imagens também estavam representadas por uma
matriz com os trés canais de cor. Em geral, o tamanho dos ficheiros TIF do dataset
passou de estar compreendido no intervalo [84-394] kB para o intervalo [64-283]
kB, havendo uma média de compressao de 25.7% por ficheiro TIF, sem perda de

qualidade da imagem.

Relativamente ao filtro de caixa utilizado para retificar os artefactos gerados pela
substituicao dos pixéis das anotagoes, foram estudadas outras opcoes, tais como o
filtro gaussiano. Contudo, pela sua simplicidade em termos de definicao de
parametros e pela rapidez computacional, o filtro de caixa foi o método escolhido.
Em termos do tamanho do kernel e do ntmero de iteracoes, foram testados
diferentes tamanhos - como por exemplo um kernel de conetividade 4 - e diferentes
nimeros de iteracoes. Analisando-se os resultados, concluiu-se que o kernel 3x3
aplicado ao longo de trés iteragoes correspondia ao trade-off entre fotorrealismo e

a eficacia para suavizar os buracos criados nas estruturas celulares.
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4.2 Dataset de Estruturas Celulares

Individualizadas

4.2.1 Resultados

A primeira fase da metodologia que levou a criacao de um modelo de segmentacao de
cromossomas foi a fase "Cut”. Esta fase consistiu na criagao de labels no software
LabelMe, a partir das imagens pré-processadas do dataset do LCG-FMUC. Para
cada imagem, seja ela uma imagem celular ou uma imagem do cariograma, foi obtido
um ficheiro JSON. Este ficheiro JSON continha as vérias labels criadas na respetiva
imagem TIF, onde cada label é caraterizada pelo nome, pelo grupo de identificagao

da estrutura em causa e pelas coordenadas da bbox que delimita a estrutura celular.

Os tipos de estruturas celulares que foram rotuladas a partir de imagens reais
foram cromossomas, nicleos interfasicos e objetos ruidosos, e que de seguida serao

explorados individualmente.
1. Cromossomas

No total foram rotulados 4829 cromossomas bem individualizados a partir
das imagens dos cariogramas. Tendo em conta que nao foram rotulados
cromossomas cujo cromossoma homélogo nao se apresentava bem
individualizado, o resultado corresponde a 2302 pares de cromossomas
autossomicos, 81 pares de cromossomas homologos X e 63 cromossomas Y.
Para cada imagem de cariograma foram obtidos resultados semelhantes a
Figura 4.5. O ntmero de cromossomas obtidos no LabelMe encontra-se

caraterizado por classe cromossémica no grafico da Figura 4.6.

Posteriormente, cada cromossoma foi recortado com base no ficheiro JSON
relativo a imagem do cariograma. Além disso, foi aplicada uma rotagao
intervalada de 15°, entre os 0°e¢ os 345°, obtendo-se, desta forma, 24 imagens
diferentes para cada cromossoma rotulado. A Figura 4.7 exemplifica este

processo de individualizacao e rotacao de cromossomas.

Por fim, os cromossomas foram guardados como imagem TIF e organizados
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Figura 4.5: Exemplo de um cariograma anotado no LabelMe. Apresentam-se as
labels obtidas depois das restricoes aplicadas, assim como a nomenclatura usada.
Imagem original.

NuUmero de cromossomas rotulados no LabelMe
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Figura 4.6: Grafico do nimero de cromossomas rotulados no LabelMe em fungao
da classe cromossémica. Imagem original.

> s = A
Figura 4.7: Exemplo da individualizacao e rotagao de um cromossoma a partir do
respetivo cariograma. Apresentam-se cinco rotagoes de 15°. Imagem original.
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Classe Cromossémica Numero de Cromossomas | Numero de Cromossomas

LabelMe DA
1 108 2592
2 130 3120
3 172 4128
4 184 4416
5 174 4176
6 166 3984
7 166 3984
8 202 4848
9 212 5088
10 216 5184
11 202 4848
12 212 5088
13 216 5184
14 214 5136
15 220 5280
16 238 5712
17 210 5040
18 266 6384
19 262 6288
20 272 6528
21 288 6912
22 274 6576
X 162 3888
Y 63 1512

Total 4829 115896

Tabela 4.1: Numero de cromossomas individualizados. Tabela original.

pela sua classe cromossémica, isto €, da pasta 1 a pasta 24, onde a pasta 23 e
24 correspondem aos cromossomas sexuais X e Y, respetivamente. No final da
aplicacao desta metodologia foram obtidos 115896 cromossomas, quantificados
por classe cromossémica na Tabela 4.1. Além disso, foi aplicada uma funcao
de validacao quanto aos cromossomas homélogos, por forma a confirmar se

tinha ocorrido algum erro durante o processo de individualizacao.

2. nucleos interfdsicos

Através do LabelMe foram rotulados 45 ntcleos interfasicos a partir das
imagens celulares de cromossomas em metafase. A maior preocupacao no
labelling destas estruturas foi a sua posicao. Tal como foi explicado

anteriormente, no dataset do LCG-FMUC, os ntcleos interfasicos aparecem
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maioritariamente nas margens da imagem, estando expostos apenas
parcialmente. Assim, na fase seguinte de colagem destas estruturas, e de
forma a se obterem imagens fotorrealistas, a colagem dos nicleos interfasicos

vai ser determinada pela posicao que foram extraidas e rotacionadas.

Por este motivo, os ntcleos interfasicos apenas puderam sofrer rotacoes de
90°, correspondendo a um fator de aumentacao de 4 vezes. A Figura 4.8
apresenta um exemplo de um nucléolo que esta posicionado na base da imagem
celular e, por isso, apenas podera ser colada numa imagem sintética caso esteja
posicionada a mesma na base da imagem, numa das margens laterais (esquerda
ou direita) ou entao no topo da imagem. Assim, depois da individualizac¢ao de

estruturas, os ntucleos interfasicos estao individualizados em 180 imagens TTF

A XA

diferentes entre si.

nucleolus_2_d_49

Figura 4.8: Exemplo da individualizacao e rotacao de um nucléolo a partir da
respetiva imagem celular. Apresentam-se quatro rotagoes de 90°. Imagem original.
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3. Objetos Ruidosos

As ultimas estruturas celulares a serem individualizadas foram objetos
ruidosos, que correspondem a restos de pigmentagao ou outros artefactos que
nao sejam nem nucleos interfasicos nem cromossomas. No total, foram
rotulados 251 objetos ruidosos, com elevada variabilidade morfolégica. Em
termos de DA, estas estruturas também sofreram um aumento de 24 vezes o
volume de dados inicial, devido a rotacao de 15°entre 0°e 345°, resultando
num total de 6024 objetos ruidosos. As estruturas foram rotuladas a partir
de imagens celulares de cromossomas em metafase, como é apresentado na

Figura 4.9.
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background_

Figura 4.9: Exemplo da individualizagao e rotagao de um objeto ruidoso a partir
da respetiva imagem celular. Apresentam-se cinco rotagoes de 15°. Imagem original.

4.2.2 Discussao

A metodologia aplicada na fase “Cut” pode ser dividida em dois blocos. Primeiro,
foi necessario recorrer-se ao LabelMe. Posteriormente, foi utilizado a linguagem
Python. Em relacao ao labelling das estruturas celulares no LabelMe, esta tarefa
foi repetitiva e demorada, uma vez que foi fundamental a correta identificacao de
estruturas, bem como a sua nomenclatura e atribui¢ao de um grupo de identificagao.
No total, foram realizadas 4585 labels (4289 cromossomas, 45 nicleos interfésicos e
251 objetos ruidosos). Quanto a fase de extracao e individualizacao destas labels,
automatizou-se este processo. Desta forma, basta seguir a metodologia descrita no

Anexo E para se obter mais estruturas celulares respetivas a teméatica em questao.

Relativamente as restricoes implementadas no labelling dos cromossomas, é
percetivel que estas restricoes tenham tido um grande impacto nas classes
cromossémicas que apresentam cromossomas mais longos (como por exemplo, o
cromossoma 1 e 2). Quanto ao cromossoma sexual Y, era de esperar um menor
numero de labels, uma vez que no dataset do LCG-FMUC apenas existem 66

cariogramas associados ao género masculino. Tal confirmou-se.

No que diz respeito a nomenclatura atribuida a cada estrutura celular, esta foi
exigente, mas confere a este dataset de estruturas celulares um grande rigor. O
Unico dataset presente na literatura que contém estruturas celulares
individualizadas é o dataset CRCN-NE ! obtido por Andrade et al. [10]. Este

dataset contém estruturas individualizadas de 74 imagens de células em metafase,

'https://zenodo.org/record/3229434# . YyERQaTMID-
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o que significa que o dataset proposto ultrapassa o CRCN-NE em termos de
volume de dados. Além disso, a resolucao das imagens é muito melhor, assim como
a sua estrutura organizacional. No dataset CRCN-NE, apenas existe a divisao de
estruturas celulares entre cromossomas e nao-cromossomas, nao havendo a

identificagao da classe cromossémica.

O dataset obtido pela metodologia apresentada pode ser usado por outros
investigadores para testarem algoritmos de segmentacao de estruturas celulares ou,
inclusive, para algoritmos de classificacao. Apesar desta dissertacao se focar na
fase de segmentacao na geracao automatica do cariograma, o0Ss cromossomas
individualizados nesta fase “Cut” podem ser usados para desenvolver algoritmos

de extracao de features e classificacao de cromossomas.

4.3 Dataset Sintético de imagens de células em

metafase

4.3.1 Resultados

Seguidamente a criacao de um dataset com estruturas celulares reais, procedeu-se
a fase “Paste”. Fez-se, entdao, a automatizacao da sintetizacdo de imagens
fotorrealistas através de imagens da citogenética convencional. Para isso, partindo
de uma tela branca, foram colados ntcleos interfasicos, cromossomas e objetos

ruidosos, respeitando esta ordem de colagem.

Tal como mencionado na Secgao 3.2.3, o principal obstaculo neste processo de
colagem foi a sobreposicao de estruturas celulares, nomeadamente cromossomas
sobre cromossomas ou cromossomas sobre ntcleos interfdsicos. De forma a
ultrapassar os artefactos gerados nas margens das sobreposicoes, foi proposto um
método de blending. Este método fez uso de operacoes morfolégicas basicas de
erosao e dilatagao, depois de obtidas mascaras dos pixéis relativos as sobreposicoes
pelo método de binarizacao. Com a aplicacao deste algoritmo de blending foram

alcancados clusters fotorrealistas, mostrados na Figura 4.10.

O processo de colagem demorou entre 10 e 20 minutos por imagem, dependendo do
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-

Figura 4.10: Exemplos de clusters sintéticos. Imagem original.

nimero de sobreposigoes existentes — o tempo de processamento e nimero de vezes
que o método de blending é usado apresentam uma razao diretamente proporcional.
No final da fase “Paste”, cada imagem sintética tem um ficheiro JSON associado que
carateriza esta imagem através dos seguintes campos: o nome da imagem, o nimero
de cromossomas, o nimero de clusters, o numero de ntcleos interfasicos, o niimero
de objetos ruidosos e as bboxes que correspondem as labels das estruturas celulares
presentes nessa imagem sintética. Por exemplo, para a Figura 4.11, o respetivo
ficheiro JSON indica que existem 14 cromossomas, 3 clusters, 1 nucléolo e 3 objetos
ruidosos. As bboxes sao definidas do mesmo modo que no LabelMe, onde sao usadas
as coordenadas dos vértices opostos da caixa retangular delimitadora da estrutura

celular.

Figura 4.11: Exemplo de uma imagem celular sintetizada pelo algoritmo proposto.
Imagem original.
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Durante o processo de colagem, foram também criadas maéascaras, pixel a pixel,
relativas as sobreposicoes, a diferenciacao das estruturas coladas e aos pixéis que
sofreram o método de blending. Uma vez que o objetivo deste datasel era ser o
mais caraterizado possivel, foram guardadas as estruturas celulares usadas para
criar cada imagem. Todas estas méscaras, assim como a imagem com as labels estao

demonstradas na Figura 4.12.

No total foram obtidas 10795 imagens sintéticas que contém 274691 cromossomas
(dos quais estao inseridos em 78428 clusters), 5437 nucleos interfasicos e 132899
objetos ruidosos. Em termos das dimensoes das imagens obtidas, observa-se na
Figura 4.13 que tanto a altura como a largura das imagens obtidas estao quase
uniformemente dispersas no intervalo de valores pré-definido para esses parametros.
Em relacao a resolugao das imagens, estas estao intervaladas entre os 19kB e os

206kB, dependendo da complexidade da imagem.

4.3.2 Discussao

Por intermédio da aplicacao da fase “Paste” obteve-se um dataset sintético com
mais de 10000 imagens. Apesar de ser sintético, na medida em que as imagens
nao sao reais, todas as estruturas celulares presentes nestas imagens resultam de
recortes de microfotografias da citogenética. Assim sendo, existe um fotorrealismo
inerente a este dataset no que toca as estruturas celulares, sejam elas cromossomas
ou nucleos interfasicos. Este fotorrealismo é também conseguido devido a forma
como as estruturas interagem umas com as outras — o método de blending aplicado
permitiu uma suavizacao da imagem no caso das sobreposicoes, contribuindo para
um resultado final que nao se encontra longe da realidade. O ruido aplicado nas
imagens também foi retirado das imagens do laboratério de citogenética, o que
também contribui para tornar as imagens o mais parecidas as microfotografias do

dataset do LCG-FMUC.

Em relacao aos parametros aleatérios usados para gerar uma elevada variabilidade
de imagens, definiu-se o numero de cromossomas entre 4 e 46, por forma a
obterem-se imagens tanto simples como complexas, sendo que apenas as de 46
cromossomas se assemelham, por completo, a realidade. Para o nimero de ntucleos

interfdsicos, foi definido, no méaximo, um nucléolo por imagem, seguindo a
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Figura 4.12: Imagem celular sintética e respetivas mascaras sintetizadas para
fins de segmentacao. No canto superior esquerdo, apresenta-se a imagem celular
sintética. No canto superior direito, observa-se a mascara de cada estrutura.
Imediatamente abaixo, encontra-se a mascara dos pixéis que sofreram o método
de blending. Ao seu lado esquerdo, apresenta-se a mascara relativa as sobreposigoes.
No canto inferior, esquerdo observam-se as labels de cada estrutura celular. Imagem
original.
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Largura das Imagens Sintéticas Altura das Imagens Sintéticas
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Figura 4.13: Distribuigao das dimensoes (largura e altura) das imagens do dataset
sintético. Imagem original.

tendéncia das imagens do LCG-FMUC. Quanto aos objetos ruidosos, utilizou-se
um maximo de 50 objetos ruidosos e um minimo de 0, de forma a se obterem
imagens de complexidade diferente. Relativamente as dimensoes das imagens, o
intervalo de larguras e alturas das imagens sintéticas foi definido tendo em conta os
maximos e minimos das dimensoes das imagens obtidas no dataset do
LCG-FMUC. A definicao aleatéria e uniforme da posig¢oes das colagens atribuiu
ainda mais variedade ao dataset, podendo ser interpretada como uma operagao de

translacao de DA.

Quanto ao método de blending utilizado, existiram varias experiéncias realizadas a
nivel das sobreposicoes. Inicialmente, a colagem direta e carente de estruturas
sobrepostas resultou na criagao de margens esbranquicadas — devida aos pixéis das
margens longitudinais dos cromossomas. Posteriormente, reduziu-se o threshold
dos pixéis que eram colados, de forma a diminuir essas margens esbranquicadas.
No entanto, o mesmo artefacto permanecia na imagem, desta vez um pouco mais
esbatido. De seguida, foi efetuada a localizacao dos pixéis sobrepostos e respetiva
aplicacao do filtro de caixa — apesar deste método resultar numa melhor fusao das
estruturas, esta ainda nao era fotorrealista. Nas sobreposi¢oes reais de
cromossomas, o unico blending que existe é a nivel das margens longitudinais do
cromossoma superior, assim como no caso dos pixéis deste cromossoma serem
muito claros comparativamente aos pixéis do cromossoma inferior. Portanto,

tentou-se a0 maximo isolar estas margens longitudinais aplicando-se um filtro de
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caixa a duas fases. Relativamente ao tipo de filtro usado, recorreu-se ao filtro de

caixa pelos mesmos motivos indicados na secgao 4.1.2.

Comparativamente aos trabalhos de Chen et al. [56] e Song et al. [59], o método
de blending usado permite obter sobreposicoes mais proximas da realidade da
citogenética. Em Chen et al. [56], utilizou-se o somatério das intensidades dos
pixéis sobrepostos e a atribuicao de pesos aleatérios a cada uma dessas
intensidades. Estes métodos produzem regioes sobrepostas que se destacam muito
do resto do cluster, enquanto na realidade da citogenética ha uma fusao quase
indistinta ao olho nu. Em Song et al. [59], usou-se a opacidade da sobreposigao,
mantendo-se mais nitido o cromossoma de cima. A razao para esta colagem
deveu-se a um motivo bastante generalista por parte dos autores, de onde estes
concluiram que as sobreposicoes opacas sao muito mais comuns do que
sobreposicoes translicidas.  Contudo, observando imagens de citogenética, ¢é
notoério que nas sobreposicoes existe uma opacidade do cromossomas de cima, com
excecao das suas margens longitudinais, que sao translicidas e resultantes de uma
fusao com os pixéis do cromossoma de baixo. Este efeito é conseguido pelo método

proposto.

De acordo com a literatura encontrada, o dataset obtido destaca-se dos datasets
disponibilizados para reproducao de resultados de segmentagao de cromossomas
(consultar Anexo C). Comparativamente aos datasets DeepFish e Quverllaping
Chromosome Instance Segmentation, o dataset proposto nesta dissertacao
apresenta imagens celulares fotorrealistas, em vez de imagens compostas apenas
por um cluster, seja ele composto por dois ou mais cromossomas. Além disso,
apresenta 274691 cromossomas na sua totalidade, quando comparado com 26868 e
80494 cromossomas apresentados pelos datasets previamente mencionados,
respetivamente. No que diz respeito aos clusters, estes datasets apresentam 13434
e 29180 clusters, respetivamente, enquanto o dataset proposto apresenta 78428
clusters. Relativamente aos datasets CRCN-NE e Bioimlab, que resultam de
imagens reais de citogenética, o dataset proposto ultrapassa-os em termos de
volume de dados — apesar de nao estarem quantificados os cromossomas nem os
clusters presentes, esses datasets sao compostos unicamente por 74 e 162 imagens,

respetivamente. No caso do dataset do CRCN-NE, a resolucao das imagens é de

69



4. Resultados e Discussao

baixa qualidade e os cromossomas nao apresentam padrao de bandas, estando
apenas coloridos homogeneamente por Giemsa. No caso do dataset do Bioimlab,
foi utilizado o padrao de bandas Q, que atualmente estd em desuso. Quanto aos
outros datasets referidos na literatura como publicos, mas cujo acesso nao foi
possivel encontrar, a qualidade das imagens nao pode ser aferida. Ainda assim, em
termos de volume de dados e de caraterizacao da informacao, o dataset proposto

supera os datasets DGMU, ChromSeg e Copenhagen e Saravejo.

Deve-se ainda acrescentar que o dataset proposto fornece maéscaras, pixel a pixel,
das estruturas celulares presentes em cada imagem e das sobreposicoes. No caso
das estruturas celulares, cada uma tem uma intensidade diferente (indicada no
respetivo ficheiro JSON), enquanto para as sobreposi¢oes é utilizada um
binarizacao da imagem com uma intensidade igual a 0 para os pixéis sobrepostos.

Assim, este dataset também pode ser utilizado para fins de segmentagao semantica.

4.4 Modelo de Segmentacao de Cromossomas

4.4.1 Resultados

A 1ltima fase da metodologia corresponde a fase “Learn”, onde foi usada a rede
neuronal YOLOv) para segmentar os cromossomas. Primeiramente, procedeu-se a
conversao do formato das labels para o formato YOLO. De seguida, usaram-se
datasets de volumes diferentes associados a diferentes modelos YOLOvH
pré-treinados no dataset COCO. Por fim, escolheu-se o melhor modelo com base
em métricas de exatidao dos respetivos grupos validacao, sendo subsequentemente

testado nas imagens de células em metafase do dataset do LCG-FMUC.

Tal como mencionado na Secgao 3.2.4.2, por forma a implementar o YOLOvV5 ¢é
necessario converter o grupo de identificacao das estruturas celulares, assim como as
coordenadas da bbox de cada label. Enquanto o grupo de identificacao precisa de ser
indentado a partir do algarismo zero, as bboxes sao representadas pelas coordenadas
do seu centro geométrico e pelas suas dimensoes, ambas normalizadas em relacao
as dimensoes da imagem onde a bbox esta inserida. O resultado da conversao do

formato das labels resultou na mudanga de um ficheiro JSON para um ficheiro
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TXT mais simplificado, como mostra a Figura 4.14. Para aferir a validagao desta
conversao, as novas labels foram visualizadas e comparadas com as labels do dataset
sintético (representadas a cor verde e azul na Figura 4.14, respetivamente). Como
pode ser observado, apenas estao presentes as labels dos cromossomas — a funcgao
desenvolvida para a conversao do formato das bboxes permite selecionar quais as
estruturas celulares de interesse. Nesta dissertagao, a segmentagao de cromossomas
foi encarada como uma classificagao a uma classe, descartando-se, por isso, as classes

do nucéolos e objetos ruidosos para treino dos modelos YOLOV5.

© 0.4958481613285884 0.8468149646107179 0.10201660735468565 ©.043478260869565216
0 0.30308422301304866 0.5429726996966633 0.06524317912218268 0.13549039433771487
0 0.6073546856465006 0.7740141557128413 0.2277580071174377 ©.0839231547017189

0 0.5842230130486358 0.6061678463094035 0.06998813760379596 0.09403437815975733
© 0.5533807829181495 0.3640040444893832 0.07236061684460261 0.042467138523761376
0 0.8137603795966786 0.6830131445904954 0.06405693950177936 0.017189079878665317
© 0.03558718861209965 0.6400404448938322 0.06168446026097272 0.09504550050556117
0 0.12336892052194544 0.5075834175935288 0.0711743772241993 0.06066734074823053
0 0.42408066429418745 0.6430738119312437 0.03440094899169632 0.054600606673407485
0 0.367141162514828 0.6268958543983822 0.022538552787663108 0.042467138523761376
© 0.5142348754448398 0.7219413549039434 0.11981020166073547 0.03640040444893832
0 0.07651245551601424 0.6289180990899899 0.02965599051008304 0.1577350859453994
0 0.6791221826809015 0.2082912032355915 0.14590747330960854 ©.19413549039433772
0 0.5284697508896797 0.42719919110212334 0.10083036773428232 0.18099089989888775

Figura 4.14: Resultado ilustrativo da conversao de labels para o formato YOLO.
Acima, apresentam-se recortes dos ficheiros JSON e TXT, que mostram a diferenca
de estrutura para guardar as labels. Abaixo, observa-se a validacao desta conversao
- a azul estao as labels de todas as estruturas no formato anterior e a verde estao as
labels dos cromossomas no formato YOLO. Imagem original.

De seguida, foram criados quatro datasets de grupos treino e validagao, usados para
treinar trés modelos do YOLOv5. Para cada um destes datasets foi utilizada uma

proporgao 90/10 relativamente a divisao do grupo treino e validagdo. Todos os
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datasets sao provenientes do dataset sintético criado anteriormente.

Inicialmente, foram escolhidas, de forma aleatdria, 200 imagens, que resultaram
num grupo treino de 180 imagens e um grupo validagao de 20 imagens. O modelo
YOLOV5 pré-treinado YOLOvV5s (small), que corresponde ao modelo pequeno, foi
treinado neste dataset. Este modelo demorou 15 minutos a ser treinado no Google
Colab para 100 épocas. Atingiu-se uma mAP@0.5 de 0.939 e uma mAP@0.5 : 0.05 :
0.95 de 0.632.

Seguidamente, foram escolhidas aleatoriamente 1000 imagens, resultando num grupo
treino de 900 imagens e um grupo validacao de 100 imagens. Analogamente, o
modelo utilizado para treinar este dataset foi o YOLOvbs. Este modelo demorou 70
minutos a ser treinado no Google Colab para 100 épocas. Atingiu-se uma mAP@0.5

de 0.979 e uma mAP@Q.5 : 0.05 : 0.95 de 0.749.

Aoés a aplicacao no modelo YOLOvV5 pequeno, utilizou-se o mesmo dataset de 1000
imagens para treinar o modelo pré-treinado YOLOv5m (medium) - que corresponde
ao modelo médio. Este modelo demorou 90 minutos a ser treinado no Google Colab
para 100 épocas. Atingiu-se uma mAP@0.5 de 0.985 e uma mAP@Q.5 : 0.05 : 0.95
de 0.789.

Posteriormente, foram escolhidas aleatoriamente 5000 imagens, resultando num
grupo treino de 4500 imagens e um grupo validagao de 500 imagens. Desta vez, o
modelo utilizado para treinar este dataset foi o YOLOV5! (large) - correspondente
ao modelo grande. Este modelo demorou 250 minutos a ser treinado no Google
Colab para 40 épocas. Atingiu-se uma mAPQ@(0.5 de 0.983 e uma
mAP@Q.5 : 0.05: 0.95 de 0.713.

Por dltimo, foram seguidas as seguintes medidas aconselhadas pela Ultralytics, o
criador do YOLOV5, de forma a se conseguir atingir o melhor resultado possivel ao
treinar modelos da familia YOLO. Estas medidas sao referentes aos dados usados

no grupo treino, e referem que:
e Devem existir pelo menos 1500 imagens por classe;

e Devem existir mais de 10000 objetos rotulados por classe;
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e Deve haver uma grande variabilidade dentro do dataset relativamente as

imagens usadas;
e Tem de existir consisténcia nas labels marcadas para cada classe;

e Deve ser assegurado o minimo de espago entre a bbox e as extremidades das

estruturas celulares;

e Cerca de 0 a 10% do dataset deve ser composto por imagens de background
que nao contenham nenhuma classe, de forma a reduzir a quantidade de Falsos

Positivos.

Com estas recomendagoes em mente, foi utilizado o dataset total de 10795
imagens, resultando num grupo treino de 9715 imagens e um grupo validacao de
1080 imagens. Utilizaram-se ainda 1000 imagens de background, criadas apenas
com nucleos interfdsicos e objetos ruidosos. Estas imagens foram inseridas no
grupo de treino, resultando num total de 10715 imagens. Para este treino, o
modelo utilizado foi o YOLOVSI (large). Este modelo demorou cerca de 14 horas a
ser treinado no Google Colab para 75 épocas. Atingiu-se uma mAP@O0.5 de 0.989 e
uma mAP@OQ.5 : 0.05: 0.95 de 0.771.

A analise extensiva da progressao dos cinco modelos obtidos durante o seu treino
esta apresentada no Anexo F. Os graficos presentes nesse anexo traduzem a evolugao
das métricas Box Loss e Objectness Loss para os grupos treino e validagao. A
Box Loss representa o quao bem o algoritmo consegue localizar o centro de um
objeto e quao bem a bbox cobre esse mesmo objeto. Por sua vez, a Objectness Loss
apresenta uma medida de probabilidade de que um objeto existe numa certa regiao
de interesse. Ambas as métricas devem decrescer ao longo do treino do modelo para
se obterem bons resultados [73]. Além disso, também sao apresentados os gréficos
respetivos a mean Average Precision para os grupos validacao. Estas métricas ja
foram explanadas previamente, contudo salienta-se, novamente, que estas devem
aumentar ao longo do treino de um modelo. Um resumo das métricas mAP@Q.5 e

mAP@Q.5: 0.05: 0.95 estd detalhado na Tabela 4.2.

Tendo em conta as métricas de avaliacao, o quinto modelo obtido, respetivo ao

YOLOvVSl e ao dataset total de 10795 imagens, foi o modelo com melhor
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Modelo | PPAgENS MO | A ba0 = | mAP@OS : 0.05 : 0.95
Dataset
200 0.939 0.632
YOLOvbs 1000 0.979 0.749
YOLOv5m 1000 0.085 0.789
5000 0.983 0.713
YOLOvSI 10795 0.989 0.771

Tabela 4.2: Métricas mAP@0.5 e mAP@Q0.5 : 0.05 : 0.95 para os grupos validagao
dos modelos treinados. Tabela original.

desempenho no respetivo grupo validagao. Assim sendo, foi este o modelo
escolhido para ser testado nas imagens de células em metafase do dataset do
LCG-FMUC. Neste dataset existem 171 imagens da citogenética convencional,
previamente pré-processadas (Seccdo 3.2.1), onde estdo inseridos 7861
cromossomas. O resultado da detecao deste modelo estd exemplificado na Figura
4.15, onde se observa a identificacao de cromossomas com uma bbox e a respetiva

confianca de previsao.

- rrara Ok
s

Figura 4.15: Resultado da dete¢ao de cromossomas pelo modelo YOLOv5] treinado
no dataset sintético de 10795 imagens. Imagem escolhida ao acaso do dataset obtido.

Uma vez que o modelo obtido atribui valores de confianga as labels obtidas, analisou-
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se o resultado da detecao para diferentes valores de confianca. Por exemplo, previsoes
com niveis de confianca de 0.25, 0.70 e 0.90 resultam em diferentes labels, como pode
ser observado na Figura 4.16. Assim, foram ainda adquiridas métricas para valores
de confianca entre 0.25 e 0.90, intervalados num valor de 0.05. Os resultados estao

detalhados na Tabela 4.3 e apresentam-se sob a forma de grafico na Figura 4.17.

Valores de TP | FP Numero .T? tal Recall | Precision | F1 Score

Confianca de previsoes
0.25 7772 | 644 8416 0.9887 0.9235 0.9550
0.30 7760 | 611 8371 0.9872 0.9270 0.9561
0.35 7748 | 580 8328 0.9856 0.9304 0.9572
0.40 7739 | 544 8283 0.9845 0.9343 0.9587
0.45 7728 | 514 8242 0.9831 0.9376 0.9598
0.50 7739 | 471 8210 0.9845 0.9426 0.9631
0.55 7747 | 418 8165 0.9855 0.9488 0.9668
0.60 7749 | 363 8112 0.9858 0.9553 0.9703
0.65 7742 | 309 8051 0.9849 0.9616 0.9731
0.70 7708 | 249 7957 0.9805 0.9687 0.9746
0.75 7612 | 186 7798 0.9683 0.9761 0.9722
0.80 7260 | 130 7390 0.9235 0.9824 0.9521
0.85 6274 | 64 6338 0.7981 0.9899 0.8837
0.90 3997 | 25 4022 0.5085 0.9938 0.6727

Tabela 4.3: Métricas de avaliacao de desempenho para diferentes valores de
confianca do modelo obtido para segmentacao de cromossomas. Tabela original.

Relativamente a identificacao de cromossomas inseridos em clusters, é notoria a
capacidade de detecao deste modelo em diferentes niveis de complexidade de
estruturas cromossémicas. O algoritmo ¢é capaz de detetar cromossomas
individualizados e direitos, cromossomas dobrados, cromossomas a tocarem-se,
cromossomas inseridos em clusters de dois cromossomas em forma de T, '+’ ou 'x’,
cromossomas sobrepostos mais do que uma vez num so cluster e cromossomas em
clusters de trés cromossomas (Figura 4.18). Além disso, a detecao de cromossomas
ainda consegue ser efetuada em estruturas super complexas, por exemplo,
cromossomas em clusters de quatro cromossomas e cromossomas inseridos em

estruturas cromossémicas compostas por varios clusters (Figura 4.19).
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Figura 4.16: Exemplos da aplicacao de diferentes valores de confianca para a
detecao de cromossomas na mesma imagem celular, escolhida aleatoriamente do
dataset do LCG-FMUC. Os valores de confianga usados para obter estes resultados
foram 25% (acima), 70% (meio) e 90% (abaixo). Imagem original.
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Figura 4.17: Métricas de avaliacao de desempenho para a segmentacao do dataset
do LCG-FMUC, através do modelo obtido pelo YOLOv5!] treinado no dataset
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sintético de 10795 imagens. Imagem original.

Figura 4.18: Resultado da detecao de cromossomas em clusters compostos, no
maximo, por trés cromossomas. A complexidade da estrutura aumenta da esquerda

para a direita e de cima para baixo. Imagem original.
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Figura 4.19: Resultado da detecao de cromossomas em estruturas compostas,
A esquerda, encontra-se um estrutura

no minimo, por quatro cromossomas.

cromossomica com cinco cromossomas. A direita, a estrutura é composta por nove

cromossomas. Imagem original.

7



4. Resultados e Discussao

4.4.2 Discussao

O primeiro passo para a implementacao dos modelos YOLOv5 passou pela
conversao das labels presentes no formato JSON do dataset sintético, para o
formato YOLO. Esta conversao foi puramente matematica, na medida em que
houve apenas transformacao de coordenadas da bbox, e permitiu adquirir os
ficheiros TXT necessarios para treinar os modelos pretendidos. De forma a
verificar se a conversao foi bem aplicada, fez-se a validacao grafica da mesma,
através da comparacao das labels antes e depois dessa mesma conversao. E de
notar que, nesta passagem de ficheiros JSON para ficheiros TXT, foi incluida uma
opcao na ferramenta usada para tal, que possibilita a escolha das estruturas
celulares que se querem inserir como classes na fase de treino e detegao por parte
do modelo YOLOv5. Uma vez que o objetivo essencial deste algoritmo é a
segmentacao de cromossomas, decidiu-se, para simplificar o problema de detecao,
que se iria apenas usar a classe dos cromossomas. Assim, as labels dos nicleos
interfdsicos e dos objetos ruidosos foram descartadas e obteve-se um ‘“novo”
dataset, onde estao apenas presentes as imagens TIF do dataset sintético e os

ficheiros TXT respetivos as labels dos cromossomas.

Posteriormente, realizou-se a escolha aleatéria de imagens para se obterem
diferentes volumes de dados — obtiveram-se quatro datasets distintos de 200, 1000,
5000 e 10795 imagens celulares sintéticas. Estes datasets foram usados para treinar
diferentes modelos, por forma a aferir-se qual a influéncia do tamanho do dataset
no desempenho do modelo em causa. Da mesma forma, foram utilizados diferentes
modelos pré-treinados do YOLOV5S que serviram de base para serem treinados em

datasets diferentes, permitindo analisar-se o impacto destes modelos pré-treinados.

Quanto a escolha dos parametros utilizados para treinar e comparar os modelos,
nomeadamente o nimero de épocas escolhidas, escolheu-se 100 para os modelos
mais rapidos (YOLOv5s e YOLOvSm) e 40 ou 75 para os modelos mais lentos
(YOLOv5]). Esta escolha foi feita com base na convergéncia das métricas de
evolugcao no seu plateau, mas também no tempo de processamento dos modelos
aplicados. Caso o nuimero de épocas fosse maior, esperar-se-ia uma convergéncia

mais lenta das métricas de desempenho a partir das 100, 40 e 75 épocas,
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respetivamente, aumentando-se a extensao do plateau das mesmas. Este aumento
de épocas poderia incorrer no erro de owverfitting, que corresponde ao sobre-ajuste
do modelo obtido aos dados treino, tornando-se menos eficaz quando aplicado a
outros dados. Quanto a diferenca do nimero de épocas definidas para os modelos
mais lentos (YOLOVSL), esta deve-se principalmente ao tempo de treino dos
mesmos. Uma vez que estes modelos demoraram entre 5 a 11 minutos a ser
treinados por época, e os recursos disponibilizados no Google Colab sao limitados
por tempo de uso continuado da GPU atribuida ao utilizador em questao, fez-se a
escolha do nimero de épocas com base na evolugao da convergencia das métricas
de desempenho. Tendo em conta os graficos destas métricas, apresentados no
Anexo F, verifica-se que existe a convergéncia nos seus plateaus. Apesar de nao ter
sido aplicada nenhuma técnica que prevenisse overfitting, é possivel inferir-se que
as métricas Boxr Loss e Objectness Loss estao gradualmente a decrescer em todos
os modelos. Concluiu-se, desta forma, que foi evitado owverfitting dos dados.
Contudo, a aplicacao de uma técnica, como o Farly Stopping, é benéfica para o

treino de modelos de DL.

Analisando-se as métricas mAP@0.5 e mAP@0.5 : 0.05 : 0.95 obtidas para os trés
tipos de modelos, conclui-se que o modelo YOLOv5s é aquele que apresenta um
menor desempenho. Para o mesmo tamanho de dataset de 1000 imagens, utilizando
os modelos YOLOv5s e YOLOv5m, observa-se a melhoria do desempenho de 0.979
para 0.85 e de 0.749 para 0.789 nas métricas mAP@0.5 e mAP@Q0.5 : 0.05 : 0.95,
respetivamente. Quanto a comparacao entre o modelo YOLOvbm e YOLOv5], a
métrica de mAP@0.5 manteve-se relativamente constante, mas a mAP@0.5 : 0.05 :
0.95 foi bastante superior no modelo médio. Todavia, esta andlise entre os modelos
médio e grande nao pode ser concluida, uma vez que nao se manteve constante o
volume de imagens do dataset utilizado. A acrescentar, a analise entre os modelos
usados nao é perfeita, tendo em conta que o niimero de épocas usado nao foi mantido

constante.

Relativamente ao tamanho do dataset, concluiu-se que o desempenho dos modelos
¢é positivamente afetado quando se aumenta o nimero de imagens. Comparando o
resultado do YOLOv5m treinado com o dataset de 1000 imagens ao resultado do

YOLOVSI treinado com o dataset de 10795, apesar de se ter obtido uma métrica
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mAP@0.5 : 0.05 : 0.95 inferior (0.789 e 0.771), o YOLOv5] tem um grupo de
validagao 10 vezes superior ao grupo de validacao do YOLOv5m. Por este motivo,
o modelo YOLOvSI que foi treinado no maior dataset foi aquele selecionado para
ser testado no dataset do LCG-FMUC, uma vez que indica um bom desempenho
do algoritmo quando comparado com um numero elevado de imagens com
diferentes niveis de complexidade morfoldogica. Salienta-se ainda o facto de que,
apesar de se ter proposto uma rotina para gerar datasets de elevada dimensao,
obtiveram-se, no maximo, 10795 imagens, sendo este o maior dataset usado para
treinar os modelos YOLOv5. Uma vez que a geracao automatica de cromossomas
estd associada a um tempo de execucao discutido anteriormente (10 a 20 minutos
por imagem), para se obter um dataset de, por exemplo, 100000 imagens, seriam
necessarios mais de 1000 dias (considerando que se usa apenas um computador e
nao se utiliza processamento em paralelo). Assim, o dataset de 10795 imagens foi o
possivel de ser obtido dentro do intervalo em que esta dissertacao foi desenvolvida
e para os recursos disponiveis. Caso se tivesse obtido um dataset de maior
dimensao, era de esperar uma melhoria nas métricas de desempenho,
acompanhadas de um maior tempo associado ao treino por época. Além disso,
seria de esperar um maior plateau para um numero de épocas igual aos dos outros

modelos.

A aplicacao do modelo acima mencionado no grupo teste, constituido por 171
imagens celulares de cromossomas em metafase da citogenética, apresenta
resultados bastante satisfatérios e que traduzem a excelente capacidade de detegao
por parte do YOLOv5. A segmentagdo de cromossomas é assegurada por este
algoritmo, sendo necessario estabelecer um threshold do valor de confianga das
previsoes atribuidas pelo mesmo. Com essa finalidade, analisaram-se as métricas
Recall, Precision e F1-score para diferentes valores de confianga. Estes valores
foram limitados por 0.25 e 0.90, tendo em conta que abaixo desse limite inferior, o
nimero de previsoes aumenta de tal forma que comeca a classificar muitos falsos
positivos, e que acima desse limite superior, o nimero de previsoes decresce na

mesma propor¢ao, obtendo-se valores muito reduzidos de Recall.

Como seria de esperar, os valores de Recall e de Precision apresentam tendéncias

inversas nas suas relacoes com os valores de confianca. A medida que o valor de
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confianca do algoritmo aumenta, o nimero de falsos positivos diminui, o que
significa que a Precision vai aumentar. Contudo, o nimero total de previsoes ird
diminuir, ou seja, os verdadeiros positivos diminuem, diminuindo também a Recall.
Posto isto, o F1-score, que pondera estas duas métricas, apresenta um maximo
absoluto para o valor de confianca 0.7. Concluiu-se, entao, que o algoritmo
apresenta o melhor desempenho para um valor de confianca de 70%. Considerando
este valor de confianca, o modelo apresenta um sucesso de 98.05% na segmentacao
de cromossomas - 7708 dos 7861 cromossomas presentes nas imagens foram
corretamente segmentados. O bom desempenho do algoritmo neste grupo de teste
¢ ainda representado pela sua curva Precision-Recall, que mantém os valores de

Precision muito préximos de 1 a medida que a Recall aumenta.

Apesar do treino do modelo YOLOvV5l com o dataset de 10795 imagens ser
bastante demorado (cerca de 14 horas), o uso deste modelo para a subsequente fase
de inferéncia e detecao de cromossomas é bastante rapido. Uma vez que o YOLO
apresenta uma metodologia single-shot, tal como explicado anteriormente, no
grupo teste com o dataset do LCG-FMUC, o modelo treinado demorou 1079 ms
por imagem a segmentar os cromossomas. Conclui-se que o algoritmo apresentado
supera o unico tempo de processamento encontrado na literatura e referido no
Anexo B, referente a segmentacao dos cromossomas de uma imagem celular, que
corresponde a [2-7] segundos por imagem - algoritmo proposto por Altinsoy et al.

[39].

Finalmente, infere-se que este algoritmo é capaz de identificar cromossomas em
diferentes niveis de complexidade. Através da andlise grafica das imagens do grupo
teste, apds a detecao, deduz-se que o algoritmo é capaz de segmentar cromossomas
a partir de variados niveis de complexidade de estruturas cromossémicas. Todavia,
quando a complexidade da estrutura cromossémica aumenta, o algoritmo segmenta
os cromossomas apresentando menores valores de confianga. Relativamente as vérias
formas de clusters, determinou-se que a estrutura de cluster em “x” se apresenta

como a maior dificuldade em termos da segmentacao correta de cromossomas por

este algoritmo de detecao.
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Conclusao

Este capitulo apresenta as conclusoes referentes ao projeto desenvolvido sobre a
segmentacao automatica de cromossomas em imagens microscépicas de
cromossomas. Os quatro objetivos definidos no inicio desta dissertagao e descritos

na Seccao 1.2 foram consolidados:

1. A primeira fase desta dissertacao correspondeu a andlise dos conceitos e dos
algoritmos referentes a segmentacao automatica de cromossomas. Para isso,
foi estudada uma extensa bibliografia através do levantamento de artigos
publicados em revistas ou apresentados em conferéncias. A revisao de
literatura foi sistematizada, utilizando-se os repositorios PubMed, Google
Schoolar e TEEE Xplore, assim como algumas keywords, nomeadamente
“Automatic  Segmentation of Chromosomes”,  “Chromosome Image
Segmentation” e “Querlapping Chromossomes”. Dai concluiu-se que, de
modo geral, o maior entrave ao sucesso dos algoritmos de segmentacao ¢ a
existéncia de clusters de cromossomas que pressupoem sobreposicao e,
consequentemente, dificultam a segmentacao automatica. Depois da andlise
dos métodos de segmentacao e dos datasets usados na literatura, é possivel
concluir-se ainda que, atualmente, os métodos de aprendizagem,
principalmente de Deep Learning, sao a melhor alternativa para abordar a
segmentacao de clusters de cromossomas. Além desta conclusao, ainda se
infere que o maior obstaculo face a um método totalmente eficaz é a falta de
datasets clinicos de grandes dimensoes ou datasets sintéticos que se
assemelhem a realidade da citogenética clinica. Desta forma, foi apontada a

necessidade de disponibilizacao de datasets clinicos ou datasets artificiais
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fotorrealistas para fins de segmentacao de cromossomas e subsequente

reproducao de resultados.

. Posteriormente a serem analisados os datasets usados na literatura, de forma

qualitativa e quantitativa, procedeu-se a criacao de uma metodologia capaz
de automatizar a sintetizacao de imagens celulares fotorrealistas de
cromossomas em metafase. Para isso, utilizou-se uma metodologia “Cut and
Paste” onde, num primeiro momento foram obtidas estruturas celulares
presentes em imagens da citogenética, e de seguida foram coladas e
suavizadas para se assemelharem a imagens reais. Na fase “Cut” foi obtido
um primeiro dataset de estruturas celulares reais, composto por 115896
cromossomas, 180 nucleos interfasicos e 6024 objetos ruidosos. Este dataset
inclui informacoes pormenorizadas da classe de cada cromossoma, permitindo
o uso deste dataset para outros fins, como por exemplo para a classificacao
automatica de cromossomas. Na fase “Paste” foram obtidas 10795 imagens
sintéticas, utilizando-se um método de blending proposto para a suavizagao
das sobreposigoes das estruturas celulares. Assim, cumpriu-se o objetivo
referente a disponibilizagao de um dataset sintético baseado em estruturas
celulares reais da clinica, completamente caraterizado em termos de nimero
de cromossomas e de labels, e que podem ser usadas tanto para segmentacao

de objetos como para segmentacao semantica.

. O grande objetivo desta dissertagao corresponde a segmentagao de

cromossomas a partir de imagens celulares de cromossomas em metafase.
Para isso, foram implementados modelos YOLOvV)H, que sao capazes de
detetar objetos com alta precisao e rapidez. Os modelos pré-treinados do
YOLOv5 foram fine-tuned com base no dataset de imagens sintéticas e
concluiu-se que o modelo YOLOvVSI apresenta as melhores métricas para a
detecao de cromossomas. No grupo de validacao, composto por 1080
imagens, este modelo obteve um valor de mAP@Q.5 igual a 0.989 e um valor
de mAP@0.5 : 0.05 : 0.95 igual a 0.771, podendo afirmar-se que o YOLOvV) é

uma boa ferramenta para a detecao de cromossomas no dataset sintético.

. O modelo YOLOv5 obtido para a segmentacao de cromossomas foi

posteriormente validado no dataset do LCG-FMUC, constituido por 171
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microfotografias de células de cromossomas em metafase. Analisando as
métricas Precision e Recall obtidas para diferentes valores de confianca do
modelo proposto, concluiu-se que para um valor de confianca de predicao
igual a 70%, o algoritmo apresenta um FI-score de 0.9746. Este valor
representa a classificagado correta de 7708 cromossomas dos 7861
cromossomas existentes no dataset do LCG-FMUC, o que traduz um sucesso
de 98.05% na segmentagao de cromossomas. Concluiu-se ainda que o modelo
obtido através do YOLOvV5 é capaz de individualizar cromossomas a partir
de clusters complexos, seja em nimero (clusters de dois, trés ou quatro
cromossomas) ou em forma (clusters em forma "T”, ”+”ou "x”). Portanto,
pode afirmar-se com confianca que foi proposta uma boa ferramenta de
individualizacao de cromossomas a partir de microfotografias celulares da

citogenética clinica.
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Limitacoes e Trabalho Futuro

Apesar da contribuicao desta dissertacao para a investigacao de metodologias
capazes de automatizar a andlise do cariétipo humano - principalmente a nivel da
segmentacao de cromossomas -, o trabalho desenvolvido encontra algumas

limitacoes.

Relativamente a andlise dos modelos YOLOv5 (utilizados para a detegao de
cromossomas), esta deveria ser mais extensa. Na metodologia desenvolvida,
poderiam ainda ter sido utilizados diferentes parametros no treino dos modelos,
como por exemplo o nimero de épocas. Como referido anteriormente, também
poderia ser usada uma técnica para prevenir overffiting, tal como a técnica Farly

Stopping.

Quanto a utilizacao do algoritmo proposto, ¢ manifestada a intengao de validagao
tanto do dataset sintético, como do modelo obtido, por técnicos da citogenética.
Como trabalho futuro, os especialistas da area deveriam validar qualitativamente o
fotorrealismo do dataset proposto, assim como a eficicia da segmentacao de
cromossomas do algoritmo YOLOv5. Contudo, sendo esta uma metodologia com
alguns aspetos subjetivos, seria necessario consultar varios especialistas para se

obter uma analise robusta e sem viés.

Uma vez que o objetivo final da segmentacao de cromossomas é individualizar os
cromossomas pixel a pixel, é sugerido, como trabalho futuro, o uso do dataset
sintético proposto para o estudo da segmentacao semantica de cromossomas.
Através do modelo obtido com o YOLOvV), os cromossomas sao detetados nas

imagens celulares, mas as suas bboxes ainda contém resticios de estruturas
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celulares a sua volta. Sendo que o YOLOvV5 consegue detetar, com alta fidelidade,
os cromossomas nas microfotografias da citogenética convencional, poderia ser
usada uma rede neuronal, como a UNet, para a segmentagao semantica desses
cromossomas detetados na microfotografia. A partir deste método, poderia ser
alcancado um algoritmo end-to-end para a segmentacao automatica de

cromossomas.
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A

Comparacao de Técnicas de

Citogenética

As principais técnicas de citogenética, mencionadas nesta dissertacdo, sao a
Citogenética Convencional, a Fluorescence in Situ Hybridization (FISH), a
Cariotipagem Espetral (SKY) e a Hibridizagdo Genémica Comparativa em array
(aCGH). Para se obter uma ideia geral das diferencas entre estas técnicas, é

disponibilizada a tabela abaixo, adaptada de Kang et al. [29].

Técnica Método Carateristicas Aplicagdo Vantagens
A coloragdo gera um - o -
. - ragaos Detegdo de alteracdes Diagnostico amplo de
Citogenética Cultura padrao de bandas . A ,
- - cromossomicas anormalidades ao nivel
Convencional Celular especifico para cada L ] -
numericas e estruturais. Cromossomico.
cromossoma.
Sondas de DNA sdo Detegdo de todos os tipos < .
Cultura ) ~ E possivel fazer-se
usadas para se ligarem de alteragbes ) " ,
Celular e - L citogenética ao nivel da
FISH I a sequencias cromossomicas . ) .
Hibridizagao - - = interfase (procedimentos mais
L especificas de DNA equilibradas e ndo :
in situ e simples).
nos Ccromossomas. equilibradas.
Cultura Uso de sondas Detegdo de rearranjos
SKY Celular e especificas para colorir incluindo alteragdes Rapida caracterizagdo da
Hibridizagdo todos os cromossomicas eucromatina.
in situ cromossomas. complexas.
Hibridizagdo Detegdo e analise de Detegdo de alta resolugdo e de
Técnica comparativa entre o alteragdes alta especificidade, permitindo
aCGH . . . . ~
Molecular DNA a ser testado e o submicroscépicas no detalhar informacdo
DNA referencia. DNA. submicroscdpicas.
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B

Comparacao de Algoritmos de

Segmentacao de Cromossomas

Tendo em conta a quantidade de algoritmos encontrados na literatura, por forma a
condensar informacao, elaborou-se uma tabela com os principais estudos relativos a
segmentacao de cromossomas. Assim, tornou-se mais simples perceber as falhas de

metodologias anteriormente propostas. A tabela contem os seguintes parametros:
e Autor.
e Ano da publicacao.
e Tipo de métodos usados (heuristicos, de aprendizagem ou hibridos).

e Objetivo do algoritmo proposto. Pode realizar segmentacgao da imagem celular,
segmentacao de clusters ou a classificacdo de objetos em classes (clusters e

cromossomas individualizados).

e Tipo de imagem. Este parametro permite que o leitor perceba se o algoritmo
foi feito para imagens de células em metafase ou se foram utilizadas imagens
simplistas, como por exemplo imagens que apenas contém 1 cluster com dois
cromossomas sobrepostos. Além disso é indicado o padrao de bandas usado

para obter as imagens.

e Nivel de ruido das imagens usadas. E referido se as imagens usadas tém ruido,

como restos de pigmentagao ou outros objetos como nicleos interfasicos.

e Informagoes relativas a privacidade do dataset e a sua origem.
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7 . /7
e Numero de imagens de células em metafase e cromossomas usados no estudo.
e Existéncia de clusters nas imagens.
. . T . ~ .
e Principal métrica de validacao do algoritmo.
e Tempo de execugao do algoritmo por imagem.
Existéncia P
Métrica
Tipo de . de Tempo
Autores An_o da Tipo de . Objetivo do Imagem Nive] de PD::IS:J NI:'“";:L::Q clusters Z:\':‘: de
publicagdo | Metodologia algoritmo (PBaadr:'ta’:Se Ruido (Origem) (cromossomas) (Nudn;ero teste exet[:sti(;ao
clusters) [%]
Imagens
: Segmentacdo reais s
K*;’,f"[""'gle' 2008 Heuristico | daimagem ((:g,':',',al)‘ extraidas NZo () 200 () Sim() | EXaidao .
celular do
laboratério
Imagens
Uttamatanin Classificacdo reais N&o (Instituto Exatidao
2013 Heuristico de objetos Celular (G) extraidas Rajanukul, 192 (-) Sim (-) =[89- 0.185
et al. [38]
em classes do Bangkok) 99]
laboratério
x 1 cluster de 2 - . Exatidao
Munot et al. - Segmentacdo Imagens | Sim (Bioimlab . =
[46] 2013 Heuristico de clusters crom(z(s}s)omas sem ruido Dataset) 60 (120) Sim (60) _15)705]‘ -
: = 1 cluster de 2 . . .
Tanvi et al. - Segmentacdo Imagens | Sim (Bioimlab . Exatidao
[45] 2014 Heuristico de clusters crom?és)omas sem ruido Dataset) 162 (342) Sim (162) | "Z'g7 4 N
. Segmentacdo s
M;'}_a[ij]e' 2014 Heuristico | daimagem . - NZo () 25 (1150) sim (62) | EXandao -
celular
1 cluster de 2 Sim .
Hu et al. . Segmentacdo Imagens . Sim loU =
156] 2017 Aprendizagem de clusters | cromossomas | (T (DeepFish 13434 (26868) (13434) 947 -
(DAPI) Dataset)
Imagens
Segmentacdo reais s
Wu et al 2018 Heuristico | daimagem | Celular(G) | extraidas |  Nao () 120(5474) | sim(y |EX@Uddol
[52] =959
celular do
laboratério
magens Si
. Segmentacdo reais Uni Imd d Exatida
Ba;;"gz‘i et 2018 Heuristico daimagem | Celular(G) | extraidas | ¢ nlvz_rsl ade 130 (6011) Nao :%'8 §° R
. celular do Abdul agziz) :
laboratério
Imagens
com ruido
" Segmentacdo sintetizadas -
X'Ts‘;[]a" 2019 | Aprendizagem | daimagem | Celular(G) | a partirde NZo () 100 (5000) SMO) | oray -
celular imagens :
reais do
laboratério
= | 1cluster de 2 Sim .
Saleh et al. . Segmentacdo Imagens . Sim loU =
157] 2019 Aprendizagem de clusters | cromossomas | (o T (DeepFish 13434 (26868) (13434) 99.68 -
(DAPI) Dataset)
Imagens Nao (Central
Altinsoy et Segmentacdo reais South Exatiddo
2020 Heuristico da imagem Celular (G) extraidas University 508 (23374) Sim (5039) [ =[95- [2-7]
al. [39] ;
celular do and Diagens- 99]
laboratério Hangzhou)
Imagens
com ruido Sim
Classificacdo Celular sintetizadas o
Andrade et . B N " RCN-NE ) Exatiddo
al. [10] 2020 Aprendizagem |  de objetos (Glen’lsa a partir de Clgromosom e 74 (-) Sim (-) - 93'_19 -
em clusters | Homogéneo) imagens
: Dataset)
reais do
laboratério
Chen et al. 2020 Aprendizagem Segmentacdo grglmu:go‘;?azs Imagens Sim (Bioimlab 170 Sim (26) Exatiddo
[56] P! 1zag de clusters Q sem ruido Dataset) ! =96.2 -
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Imagens
. Segmentacio reais -
Bai et al 2020 | Aprendizagem | daimagem | Celular(G) | extraidas N&o () 1300 (27600) Sim() | Exafiddo -
611 =993
celular do
laboratério
CO:’I;‘C:JSST:fLOF Sim
GCao et al. . Segmentacdo . Imagens (Universidade . Exatidéo
[63] 2020 Hibrido de clusters varios sem ruido de Hong 345 () Sim (345) | g5 -
cromossomas Kang)
(G)
= 1 cluster de 2 Sim - s
Wang et al. . Segmentacdo Imagens . Sim Exatidéo
22] 2021 Aprendizagem de clusters | cromossomas | S (DeepfFish 13434 (26868) (12434) = 99.09 -
(DAPI) Dataset)
. = 1 cluster de 2 Sim Exatidao
Mei et al. - Segmentacdo Imagens - Sim _
2021 Aprendizagem cromossomas " (DeepFish 13434 (26868) = 0.568
[41] de clusters (DAPI) sem ruido Datasef) (13434) a0 977
= 1 cluster de 2 Sim -
Song et al. . Segmentacdo Imagens . Sim F1 score
[59] 2021 Aprendizagem de clusters | cromossomas | S (DeepfFish 13434 (26868) (12434) - 9506 -
(DAFI) Dataset)
Imagens
Segmentacio reais Sim -
Huangetal | 5y, Hibrido daimagem | Celular(G) | extraidas | (ChromSeg 162 (7452) Sim() | Exafiddo -
[64] =975
celular do Dataset)
laboratério
Imagens Sim
B Classificacio reais (Chromosome .
Lin et al. 2021 | Aprendizagem | deobjetos | Gelular(G) | extraidas |  Gluster 500 (6592) | Sim (48g0) | CXauddo -
[80] uster = 9409
em clusters do Identification
laboratério Dataset)
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C

Comparacao de Datasets Publicos
para Segmentacao de

Cromossomas

Os datasets usados na literatura estudada sao importantes para reproducao de
resultados e também para testar novos algoritmos de segmentagao de
cromossomas. Um grande problema, mencionado nesta dissertacao, é a falta de
datasets publicos e fidedignos, na medida em que contenham imagens reais
anotadas ou entao imagens sintéticas semelhantes as da citogenética clinica. Este
anexo pretende resumir os datasets mencionados como publicos na literatura
analisada. Contudo, como mostra a seguinte tabela, de oito datasets, apenas cinco
foram encontrados online. Esta tabela também permite verificar a falta de

complexidade das imagens usadas.
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D

Dataset do LCG-FMUC

Neste anexo encontram-se exemplos de imagens fornecidas pelo Laboratério de
Citogenética e Gendmica da FMUC (LCG-FMUC). O objetivo deste anexo é

mostrar a variedade morfolégica do dataset.
e
aree iy
- g,
By, e ‘i‘
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Metodologia para a Aquisicao de
Labels

Neste anexo estd sistematizado o processo de aquisicao de estruturas celulares

(cromossomas, nucleos interfasicos e objetos ruidosos) a partir do dataset do

LCG-FMUC.
1. Aquisicao de labels no software LabelMe.
(a) Utilizacdo imagens resultantes do pré-processamento da Secgao 3.2.1.

(b) Marcagao dos vértices da bbox por ordem: primeiro, o canto superior

esquerdo; segundo, o canto inferior direito.

(c) Extrair estruturas celulares bem individualizadas e com os limites da
bbox préximos das extremidades dessas estruturas. Nao fazer a label de
cromossomas que resultem de recortes de clusters, assim como os seus

cromossomas homologos.

(d) O grupo de identificacao das estruturas é a seguinte: 1 para cromossomas;

2 para nucleos interfasicos; 3 para objetos ruidosos.

(e) Na nomenclatura da label de cada cromossoma sao referidos a classe
cromossomica, a posicao do cromossoma respetivamente ao seu

homologo no cariograma e o nome do ficheiro do cariograma.

e Exemplo: “chrrNUMBFER_DIRECTION_FILENAME”, onde o
NUMBER é composto por dois digitos (01, 02, ..., 23, 24) e a
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DIRECTION é descrita por [ ou r (left ou right, respetivamente).

(f) Na nomenclatura da label de cada nucléolo sao referidos o nimero por
ordem de labelling na imagem celular, a posicao do nucléolo na imagem

celular e o nome do ficheiro da imagem celular.

e Exemplo: “nucleolus NUMBER_POSITION_FILENAME?”, onde o a
POSITION pode ser: ltc (left top corner), rtc (right top corner), lde
(left down corner), rde (right down corner), | (left margin), u (up

margin), d (down margin), r (right margin) e m (middle).

(g) Na nomenclatura da label de cada objeto ruidoso sao referidos o niimero
por ordem de labelling na imagem celular e o nome do ficheiro da imagem

celular.
e Exemplo: “obj NUMBER_FILENAME”.

2. Criagao de datasets a partir do ficheiro JSON gerado anteriormente: usar o

comando labelme_json_to_dataset “label_filename” -0 “dataset_filename” .
(a) label_filename — corresponde ao nome do ficheiro JSON
(b) dataset_filename - coresponde ao nome da imagem TIF
(c) Colocar o ficheiro JSON e a imagem TIF na diretoria do dataset criado.
3. Repeticao dos passos 1 e 2 para todas as imagens a serem rotuladas.

4. Utilizacao do script “extract_from_labelme.py” para recortar as labels criadas.
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F

Avaliacao do Desempenho dos

Modelos YOLOvVS

Neste anexo estao apresentados os graficos das métricas de desempenho Box Loss,

Objectness Loss para os grupos treino e validagao, em fungao do ntimero de épocas

usadas. Além disso, para o grupo validacao também sao apresentados os graficos

da mAP@0.5 e mAP@0.5 : 0.05 : 0.95 em funcao do niimero de épocas. Assim, sao

apresentados seis graficos para cada um dos cinco modelos treinados:

1.

Box Loss

Objectness Loss

Modelo YOLOvV5s para o dataset de 200 imagens.

0.2
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Box Loss

Objectness Loss
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0.1

0.08
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0.04

0.02

0.18
0.16
0.14
0.12

0.1
0.08
0.06
0.04
0.02

Grupo Validagdo - Box Loss
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Box Loss

Objectness Loss

MAP@0.5

Box Loss

Modelo YOLOv5m para o dataset de 1000 imagens.
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