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RESUMO

MAYDANA, Geancarlo Saldanha. Uma extensão do algoritmo Fuzzy C-Means
aplicado ao reconhecimento de spots em imagens oriundas de Eletroforese
Bidimensional. 2016. 84 f. Dissertação (Mestrado em Ciência da Computação)
– Programa de Pós-Graduação em Computação, Centro de Desenvolvimento Tec-
nológico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2016.

A proteômica pode ser vista como uma metodologia de seleção da biologia mo-
lecular, a qual tem como objetivo documentar a distribuição geral de proteı́nas
da célula, identificar e caracterizar proteı́nas, e principalmente, elucidar as suas
associações e funções.

Atualmente, uma das principais técnicas usadas na proteômica é a eletroforese
bidimensional (2D), baseada na separação e na migração das moléculas carregadas,
numa solução, em função da aplicação de um campo elétrico. Estas proteı́nas podem
ser detectadas por uma variedade de reagentes de revelação, observando-se um perfil
bidimensional de pontos (do inglês, spots).

As imagens de eletroforese bidimensional normalmente contém ruı́dos, tais como,
partı́culas de poeira e até mesmo rachaduras no gel, e isso pode interferir no resultado
final da análise de reconhecimento dos spots.

Neste contexto, este trabalho explora as caracterı́sticas intrı́secas da lógica fuzzy
para o processamento de dados, e provê um modelo a fim de encontrar os spots
nas imagens oriundas de eletroforese bidimensional. O modelo proposto utiliza
clusterização fuzzy e faz uso de informações contidas nos pixels da imagem para
fazer a classificação dos pontos na imagem e encontrar os spots.

Para avaliação do modelo proposto fez-se uso de imagens de eletroforese bidimen-
sional da base SWISS-2DPAGE contendo spots já verificados em laboratório. Foram
utilizadas 29 imagens nos testes do modelo, com o melhor resultado de recall che-
gando a 93, 30% dos spots encontrados. Também foram realizadas comparações do
modelo proposto, de aprendizado não-supervisionado, com técnicas de aprendizado
supervisionado (aprendizagem de máquina) em desenvolvimento no grupo de pes-
quisa.

Palavras-chave: Eletroforese, fuzzy, clusterização, spots.



ABSTRACT

MAYDANA, Geancarlo Saldanha. An Extension of Fuzzy C-Means applied to
Spot Recognition in Images of Two-dimensional Electrophoresis. 2016. 84 f.
Dissertação (Mestrado em Ciência da Computação) – Programa de Pós-Graduação
em Computação, Centro de Desenvolvimento Tecnológico, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2016.

Proteomics is a methodology widely used, especially by molecular biology, which
main goals consist of documenting the general distribution of proteins in a cell, identi-
fying and characterizing individual proteins of interest and, mainly, elucidating associ-
ations and functions of proteins.

Currently, one of the main techniques used in proteomics is Two-dimensional Elec-
trophoresis (2D), which is based on separation and migration of molecules, placed in
a solution under the influence of the application of an electric field. These proteins can
be detected by a variety of revelation reagents, revealing a two-dimensional profile of
spots.

At the end of the process, the gel is scanned and the resulting image can be pro-
cessed. Two-dimensional electrophoresis images often contain noise, such as dust
particles, and even cracks in the gel, and this can interfere in the the analysis results.

In this context, this work explores the application of fuzzy logic in image process-
ing, and provides a model in order to find spots in Two-dimensional electrophoresis
images. The proposed model uses fuzzy clustering and it only makes use of the pixels
information to do the classification of the pixels and find the spots.

The evaluation of the proposed model was made using two-dimensional elec-
trophoresis images of SWISS-2DPAGE database. These images contain spots already
checked in the laboratory. We used 29 images in the model tests, with the best result
of recall reaching 93,30% of the spots found. Also, comparisons were made of the pro-
posed model, of unsupervised learning, with supervised learning techniques (machine
learning) in development in the research group.

Keywords: eletrophoresis, fuzzy, clustering, spots.
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Figura 41 Pseudocódigo do modelo fuzzy para detecção dos spots. . . . . . . 61
Figura 42 Particionamento da imagem. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
Figura 43 Fluxograma do modelo fuzzy proposto para a imagem particionada

em quatro quadrantes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

Figura 44 Clusterização resultante da Figura 42(a) . . . . . . . . . . . . . . . 66
Figura 45 Recorte da Figura 44. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
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1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
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1 INTRODUÇÃO

O proteoma indica as proteı́nas expressas em um organismo ou tecido. Enquanto o
genoma representa a soma de todos os genes de um indivı́duo, o proteoma não é uma
caracterı́stica fixa. O proteoma muda de acordo com o estado de desenvolvimento
do tecido ou mesmo sob as condições nas quais o indivı́duo se encontra. Portanto,
investigar diretamente os produtos dos genes é uma forma de estudar doenças e
qualquer problema biológico complexo.

A proteômica pode ser vista como uma metodologia de seleção da biologia mole-
cular, a qual tem como objetivo documentar a distribuição geral de proteı́nas da célula,
identificar e caracterizar proteı́nas individuais de interesse e principalmente elucidar as
suas associações e funções. Além disso, a proteômica é uma abordagem para iden-
tificar, quantificar e estudar as modificações pós-traducionais das proteı́nas em uma
célula, tecido ou, mesmo, organismos (CIERO; BELLATO, 2002).

Por exemplo, para entender no nı́vel molecular como uma célula funciona em um
indivı́duo doente e em um sadio, é preciso ter conhecimento das proteı́nas e de ou-
tros componentes celulares que estão presentes, como eles interagem e o resultado
de suas interações (CIERO; BELLATO, 2002). A análise ao nı́vel de proteı́na é muito
necessária. O estudo dos genes através do sequenciamento de DNA não pode ade-
quadamente prever a estrutura dinâmica das proteı́nas. E é justamente ao nı́vel das
proteı́nas que muitos dos processos de uma célula ocorrem. Por exemplo, é onde
processos patológicos acontecem e aonde muitas das drogas atuam.

A eletroforese bidimensional é uma técnica de separação de moléculas baseada
na migração delas em uma solução, quando aplicado um campo elétrico. É uma das
principais técnicas usadas na proteômica. Em um experimento de eletroforese bi-
dimensional em gel, as proteı́nas (ou outras moléculas) são separadas em duas di-
mensões, de modo que todas as proteı́nas/moléculas se espalhem por todo o gel.
Esse gel é submetido a um reagente de revelação, que faz a coloração do gel. A partir
daı́ se pode observar um perfil bidimensional de pontos, sendo que em cada ponto há
múltiplas copias de uma proteı́na. Por fim, o gel é escaneado e a imagem resultante
pode ser processada (ROCHA; SILVA; SA, 2005).
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Os géis de eletroforese podem conter partı́culas de poeira, e até mesmo rachadu-
ras, e isto pode interferir na imagem oriunda, gerando ruı́dos. Isto afeta a análise do
gel, dificultando a detecção dos spots.

A lógica fuzzy surge como uma alternativa para contornar essa dificuldade. A
lógica “nebulosa”, ou fuzzy, é uma lógica multivalorada capaz de representar as
informações vagas e incertas da linguagem natural. A capacidade de tomar con-
clusões a partir de premissas incertas é umadas principais aplicações da lógica
fuzzy. TANSCHEIT; GOMIDE; TEIXEIRA (2007) descreve a lógica fuzzy como uma
ferramenta capaz de capturar informações vagas, em geral descritas em uma lingua-
gem natural, e convertê-las para um formato numérico. Um dos campos em que
a lógica fuzzy vem sendo aplicada é no processamento de imagens digitais. Se-
gundo CHI; YAN; PHAM (1996), o interesse dos pesquisadores vem dos fatos que: (1)
regras fuzzy são naturalmente efetivas para qualquer sistema de cognição humana,
como a compreensão de imagens e reconhecimento de padrões, e (2) a teoria dos
conjuntos fuzzy provê uma boa plataforma para lidar com informações ruidosas e im-
precisas que são frequentemente encontradas.

Dadas as dificuldades da análise dos géis de eletroforese e as caracterı́sticas
intrı́secas da lógica fuzzy, os objetivos do trabalho são:

• propor um modelo Fuzzy a fim de detectar os spots nas imagens de eletroforese
bidimensional.

• avaliar o modelo proposto em comparação a modelos crisp (não-fuzzy ).

Para melhor compreensão, este trabalho está organizado da seguinte forma:
No Capı́tulo 2, é apresentado o referencial teórico deste trabalho. São abordados

os conceitos referentes ao processamento digital de imagens, lógica fuzzy, agrupa-
mento e eletroforese bidimensional.

O Capı́tulo 3 traz informações sobre a base de imagens utilizada no trabalho e
também a formalização do modelo fuzzy utilizado para fazer a detecção dos spots.

O Capı́tulo 4 apresenta os resultados da aplicação do modelo em imagens reais
de eletroforese bidimensional.

No Capı́tulo 5 são apresentadas as conclusões e os trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Processamento Digital de Imagens

As primeiras aplicações em imagens remontam do começo do século XX, onde
buscavam-se formas de aprimorar a qualidade da impressão das imagens transmiti-
das pelo sistema Bartlane de transmissão de imagens através de cabos submarinos
que ligavam Londres e Nova Iorque. Mas o grande impulso para o Processamento
Digital de Imagens (PDI) foi na década de 60, com o advento dos primeiros compu-
tadores de grande porte e o inı́cio do programa espacial norte-americano. O uso de
técnicas computacionais para melhoria de imagens teve inı́cio no projeto Jet Propul-
sion Laboratory1 em 1964, quando imagens da Lua eram transmitidas por uma sonda
Ranger eram processadas por um computador para corrigir as distorções inerentes à
câmera acoplada à sonda.

De 1964 até os dias atuais, a área de processamento de imagens apresentou
crescimento expressivo e suas aplicações permeiam quase todos os ramos da ativi-
dade humana. Por exemplo, na medicina é rotineiro que imagens sejam utilizadas
no diagnóstico de exames, e os avanços no processamento de imagens vem permi-
tindo tanto o desenvolvimento de novos equipamentos quanto a maior facilidade de
interpretação de imagens. Na Biologia, a capacidade de processar imagens obtidas
em microscópios, por exemplo, facilita a execução de tarefas laboratoriais com alto
grau de precisão. Imagens captadas por satélites e interpretadas automaticamente
auxiliam nas áreas de Geografia, Sensoriamento Remoto, Geoprocessamento e Mete-
reologia, dentre outras. Técnicas de restauração de imagens auxiliam arqueologistas
na dura tarefa de recuperar fotos borradas de artefatos raros. Ainda outras áreas como
Astronomia e Direito vem sendo beneficiadas com os avanços no processamento de
imagens e visão computacional. (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999)

1http://www.jpl.nasa.gov/
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2.1.1 Fundamentos de Imagens Digitais

2.1.1.1 Propriedades

Uma imagem monocromática pode ser matematicamente através de uma função
f(x, y) da intensidade luminosa, sendo seu valor, em qualquer ponto de coordenada
(x, y) proporcional ao nı́vel de cinza da imagem naquele ponto. A Figura 1 mostra uma
imagem monocromática.

Figura 1: Imagem monocromática (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

No caso de uma imagem que possui informações em intervalos ou bandas distintas
de freqüência, é necessário uma função f(x, y) para cada banda. É este o caso de
imagens no padrão RGB, que são formadas pela informação de três cores: o vermelho
(R - Red), verde (G - Green) e azul (B - Blue) (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO,
1999).

Para que uma imagem seja processada por alguma técnica, é imprescindı́vel re-
presentar a sua informação em formato computacional adequado. É usual utilizar uma
matriz de números inteiros não-negativos, cujos elementos da matriz representam o
valor do pixel correspondente na imagem. Sendo assim, O pixel é o elemento básico
da imagem (MASCARENHAS N.; VELASCO, 1989).

Um pixel não apresenta as mesmas propriedades em todas as direções, e isso faz
com que um pixel possa ter quatro vizinhos de borda e quatro vizinhos de diagonal,
como pode ser observado na Figura 2. Esta organização faz com que surjam dois
problemas. O primeiro consiste em determinar qual conectividade será utilizada: vizi-
nhos de borda (B4) ou vizinhos de borda e diagonal (B8). O segundo problema está
relacionado com as distâncias entre um ponto e seus vizinhos. A distância do ponto
central aos vizinhos de borda é 1 e

√
2 para os vizinhos de diagonal.
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(a) (b)

Figura 2: Tipos de conectividade: conectividade B8 (a) e conectividade B4 (b) (ES-
QUEF, 2002).

2.1.1.2 Aquisição e digitalização de imagens

Para converter uma cena real em uma imagem digitalizada, são necessárias duas
etapas: a aquisição da imagem e sua digitalização.

O processo de aquisição da imagem necessita de um dispositivo fı́sico, sensı́vel
ao espectro de energia eletromagnética. Este dispositivo deve produzir em sua saı́da
um sinal elétrico proporcional ao nı́vel de energia percebido por ele (GONZALEZ; WO-
ODS, 1992).

A partir disso, para que seja feita a digitalização da imagem, necessita-se um dis-
positivo, chamado digitalizador, que converte o sinal elétrico analógico produzido na
saı́da do sensor em um sinal digital (GONZALEZ; WOODS, 1992).

2.1.1.3 Pré-processamento

A imagem resultante do processo anterior pode apresentar diversas imperfeições,
tais como: presença de pixels ruidosos, contraste e/ou brilho inadequado. A função da
etapa de pré-processamento é aprimorar a qualidade da imagem de forma a aumentar
as chances de sucesso nos processos seguintes (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO,
1999).

As operações efetuadas nesta etapa são ditas de baixo nı́vel porque trabalham di-
retamente com os valores de intensidade dos pixels. A imagem resultante desta etapa
é uma imagem digitalizada de melhor qualidade que a original (MARQUES FILHO;
VIEIRA NETO, 1999).

2.1.2 Histograma

O histograma de uma imagem é simplesmente um conjunto de números indicando
o percentual de pixels naquela imagem que apresentam um determinado nı́vel de
cinza. Estes valores são normalmente representados por um gráfico de barras que
fornece para cada nı́vel de cinza o número (ou percentual) de pixels correspondente
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na imagem (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).
O histograma de uma imagem pode ser definido através de uma função discreta,

como pode ser observado na Equação 1, onde o argumento k representa os nı́veis de
luminância discretos, nk representa o número de pixels na imagem com intensidade k
e n é o número total de pixels da imagem, ou seja, n = M ×N (ESQUEF, 2002).

p(k) =
nk
n

(1)

O histograma fornece, assim, uma visão estatı́stica sobre a distribuição dos pixels,
o contraste da imagem e os nı́veis de iluminação. Estes dados são úteis para obter-se
melhorias na imagem e são utilizados em técnicas de compressão e segmentação de
imagens (GONZALEZ; WOODS, 1992).

A Figura 4 apresenta duas imagens e seus histogramas.

2.1.3 Segmentação

A tarefa básica da etapa de segmentação é a de dividir uma imagem em suas uni-
dades significativas, ou seja, nos objetos de interesse que a compõem (MARQUES FI-
LHO; VIEIRA NETO, 1999). A segmentação é a etapa mais crı́tica do tratamento
da informação. Nesta etapa são definidas as regiões de interesse na imagem para
processamento e análise posteriores. Quaisquer erros nesta etapa serão sentidas
nas demais, produzindo resultados indesejados e contribuindo de forma negativa na
eficiência do processamento (ESQUEF, 2002).

2.1.4 Realce de Imagens

O realce tem por objetivo acentuar aspectos da imagem para posterior análise
ou visualização. Nenhuma informação é adicionada à imagem, mas sim acentuadas
determinadas caracterı́sticas (GONZALEZ; WOODS, 1992).

As técnicas de realce podem ser classificadas em duas categorias: métodos ponto
a ponto e métodos de vizinhança. Métodos ponto a ponto modificam os nı́veis de
cinza de uma imagem preservando os contornos. Um exemplo deste método é a
equalização de histograma (GONZALEZ; WOODS, 1992).

Como visto anteriormente, o histograma é uma tabela que indica, para cada nı́vel
de cinza, a quantidade de pixels existentes na imagem, apresentando a frequência
destes. Equalizar um histograma, é gerar uniformidade de densidade para os nı́veis
de cinza da imagem, o que acaba por resultar em maior contraste e nitidez. A Fi-
gura 4 mostra a imagem original e seu histograma (a) e a imagem equalizada com seu
histograma (b).

Métodos de vizinhança são utilizados em regiões da imagem a fim de enfatizar
determinados aspectos. Uma das aplicações é a eliminação de ruı́dos através de
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(a)

(b)

Figura 3: Exemplos de histograma da imagem (ESQUEF, 2002).
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(a)

(b)

Figura 4: Exemplo de equalização de histograma. (a) é a imagem original e seu
histograma e (b) é a imagem equalizada e seu histograma.
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suavização. Um exemplo é a técnica de filtragem. Nesta, não somente o nı́vel de
cinza original é utilizado, mas os valores de cinza da vizinhança são considerados
também (GONZALEZ; WOODS, 1992).

Existem duas classes importantes amplamente utilizadas: filtros de passa-baixa e
filtros de passa-alta. Em um filtro de passa-baixa têm-se valores próximos a zero para
as altas frequências. Com isso, a imagem fica “suavizada”. Um dos efeitos deste filtro
é a eliminação de ruı́dos, porém torna a imagem menos nı́tida e definida (JAIN, 1989).
A Figura (b) ilustra um filtro passa-baixa chamado Filtro da Média.

Um filtro passa-alta é aquele que tem valores próximos a zero para as baixas
frequências. Assim, a imagem fica mais nı́tida. Entretanto, este filtro enfatiza o ruı́do
presente na imagem (JAIN, 1989). A Figura (c) ilustra o filtro passa-alta Laplaciano +
Original.

2.1.5 Preenchimento de áreas

Uma técnica que pode ser utilizada no preenchimento de áreas é o algoritmo Flood
Fill. Através desse algoritmo é possı́vel preencher um polı́gono sabendo suas bordas.
Supondo que se tenha somente duas cores, a cor de fundo (branco) e o desenho em
primeiro plano, com outra cor. A Figura 6 apresenta um polı́gono com suas bordas.

Dado um ponto inicial (x, y), chamado de seed point, é possı́vel colori-lo e, recursi-
vamente, colorir os pontos vizinhos que sejam da mesma cor. Ou seja, colorir apenas
os vizinhos que não fazem da borda.

O algoritmo pode ser expresso em pseudocódigo, na Figura 7, assumindo que
temos uma função read pixel que retorna a cor do pixel e que a função write pixel
colore um pixel (ANGEL E.; SHREINER, 2014):

Pode-se notar na Figura 7 que o algoritmo utiliza a vizinhança B4 (veja Figura 2
(b)), mas pode ser facilmente adaptado para a vizinhança B8 (Figura 2 (a)).

2.2 Lógica fuzzy

A lógica “nebulosa”, ou fuzzy, é uma lógica multivalorada capaz de representar as
informações vagas e incertas da linguagem natural. As primeiras noções desta lógica
foram dadas pelo polonês Jan Lukasiewicz, e esta foi formalizada em ZADEH (1965).
A principal diferença entre a lógica clássica e a lógica fuzzy está na valoração do grau
de pertinência; enquanto na lógica clássica os valores de pertinência são 0 e 1, na
lógica fuzzy os valores variam entre 0 (indicando que o elemento não pertence ao
conjunto) e 1 (indicando pertinência total ao conjunto).

A capacidade de tomar conclusões a partir de premissas incertas é uma das prin-
cipais aplicações da lógica fuzzy. TANSCHEIT; GOMIDE; TEIXEIRA (2007) descreve
a lógica fuzzy como uma ferramenta capaz de capturar informações vagas, em geral
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(a)

(b)

(c)

Figura 5: Exemplo de aplicação de filtros de passa-baixa (b) e passa-alta (c) na ima-
gem original (a).
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Figura 6: Polı́gono representado por suas bordas (ANGEL E.; SHREINER, 2014).

Figura 7: Algoritmo Flood Fill (ANGEL E.; SHREINER, 2014).
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descritas em uma linguagem natural, e convertê-las para um formato numérico.
Pode-se ainda imaginar uma série de conceitos que possuem a caracterı́stica de

incerteza, ou vagueza. Por exemplo, conjunto das pessoas altas e o conjunto das
ruas grandes de uma cidade, o conjunto dos problemas de uma determinada locali-
dade (BARROS, 1997).

Um dos campos em que a lógica fuzzy vem sendo aplicada é no processamento
de imagens digitais. Segundo CHI; YAN; PHAM (1996), o interesse dos pesquisa-
dores vem dos fatos que: (1) regras fuzzy são naturalmente efetivas para qualquer
sistema de cognição humana, como a compreensão de imagens e reconhecimento de
padrões, e (2) a teoria dos conjuntos fuzzy provê uma boa plataforma para lidar com
informações ruidosas e imprecisas que são frequentemente encontradas na nossa
vida diária.

2.2.1 Conjuntos Fuzzy

Tratando-se de conjunto no sentido clássico, a relação de pertinência entre um
elemento e um conjunto deve estar bastante clara. Dado um conjuntoA e um elemento
x tem-se que x pertence a A (x ∈ A) ou x não pertence a A (x /∈ A). A noção de
conjunto fuzzy dada por Zadeh (ZADEH, 1965) generaliza a ideia de conjunto.

As Figuras 8 e 9 mostram os diferentes conceitos de descrever “verdadeiro” e
“falso” em conjuntos crisp e fuzzy, respectivamente. O que realmente importa em
um conjunto fuzzy é o grau de pertinência atribuı́do a cada membro. Esta percepção
de imprecisão acaba por ser natural e mais atraente para os conceitos cotidianos.
Porém, é importante deixar claro que a teoria dos conjuntos fuzzy não é uma teoria
que permite imprecisão, mas sim que consegue lidar com informações imprecisas em
situações complexas (CHI; YAN; PHAM, 1996).

Figura 8: Conjuntos crisp (CHI; YAN; PHAM, 1996).
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Figura 9: Conjuntos fuzzy (CHI; YAN; PHAM, 1996).

2.2.1.1 Propriedades dos Conjuntos Fuzzy

Abaixo as propriedades dos conjuntos fuzzy dadas em (CHI; YAN; PHAM, 1996):

• Normalidade: Um conjunto fuzzy é dito normal se o maior valor de sua função
de pertinência é igual a 1. Do contrário, o conjunto é subnormal. As Figuras 10
e 11 mostram conjuntos fuzzy normal e subnormal, respectivamente.

Figura 10: Conjunto fuzzy normal (CHI; YAN; PHAM, 1996).

• Convexidade: Um conjunto fuzzy é convexo se, e somente se, os conjuntos Aα
definidos como

Aα = {x/µA(x) ≥ α} (2)
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Figura 11: Conjunto fuzzy subnormal (CHI; YAN; PHAM, 1996).

são convexos para todo α ∈ [0, 1]. As Figuras 12 e 13 mostram conjuntos fuzzy
convexo e não-convexo, respectivamente.

Figura 12: Conjunto fuzzy convexo (CHI; YAN; PHAM, 1996).

• Ponto de cruzamento: O Ponto de cruzamento em um conjunto fuzzy A é um
elemento que tem seu grau de pertinência em A igual a 0,5.

• Fuzzy Singleton: Um fuzzy singleton é um conjunto fuzzy que só tem um valor
de pertinência para um único valor.

2.2.1.2 Operações em Conjuntos Fuzzy

As operações em conjuntos fuzzy a seguir, dadas em (CHI; YAN; PHAM, 1996),
baseiam-se nos trabalhos de Zadeh. Os trabalhos originais de Zadeh foram editados
em (YAGER et al., 1987).
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Figura 13: Conjunto fuzzy não-convexo (CHI; YAN; PHAM, 1996).

• Intersecção: A Figura 14 mostra a intersecção entre dois conjuntos fuzzy A e
B. A intersecção fuzzy é interpretada como “A e B”, que assume o mı́nimo valor
entre dois graus de pertinência.

A(x) ∩B(x) =
∑

µA(x) ∧ µB(x) (3)

onde ∧ é o operador mı́nimo.

Figura 14: Intersecção entre os conjuntos fuzzy A e B (área sombreada) (CHI; YAN;
PHAM, 1996).

• União: A Figura 15 mostra a união entre dois conjuntos fuzzy A e B. A união fuzzy
é interpretada como ”A ou B”, que assume o valor dos dois graus de pertinência.

A(x) ∪B(x) =
∑

µA(x) ∨ µB(x) (4)
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onde ∨ é o operador máximo.

Figura 15: União entre os conjuntos fuzzy A e B (área sombreada) (CHI; YAN; PHAM,
1996).

• Complemento: O complemento de um conjunto fuzzy A, que pode ser entendido
como “NÃO (A)”, é definido por

Ā =
∑

1− µA(x) (5)

onde Ā representa o complemento de A. A Figura 16 demonstra o complemento
em conjuntos fuzzy.

Figura 16: Conjunto fuzzy A e seu complemento (CHI; YAN; PHAM, 1996).

• Combinação convexa: A combinação convexa é um operador que combina dife-
rentes conjuntos fuzzy em um único usando os pesos atribuı́dos a cada conjunto
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fuzzy. A função de pertinência total µT (x) como resultado da combinação con-
vexa das funções de pertinência µA1 , ..., µAn é definida por

µT (x) = w1(x)µA1(x) + w2(x)µA2(x) + ...+ wn(x)µAn(x) (6)

onde w1, w2, ..., wn são os pesos dos conjuntos fuzzy A1, A2, ..., An, respectiva-
mente, tal que:

w1(x) + w2(x) + wn(x) = 1 (7)

onde o sinal “+” nas Equações 6 e 7 denota uma adição aritmética.

• Concentração: A concentração de um conjunto fuzzy produz uma redução por
elevar à segunda potência a função de pertinência desse conjunto fuzzy. Se um
conjunto fuzzy A é descrito como

A = {µ1/x1 + µ1/x2 + ...+ µn/xn}

então o concentrador fuzzy aplicado ao conjunto fuzzy A é definido da seguinte
maneira:

CON(A) = A2 = {µ2
1/x1 + µ2

2/x2 + ...+ µ2
n/xn} (8)

onde CON(A) é o concentrador aplicado a A.

• Dilatação: Dilatação fuzzy é um operador que incrementa o grau de crença
em cada objeto de um conjunto fuzzy tomando a raiz da função de per-
tinência. Claramente, o operador de dilatação tem o efeito oposto ao operador
de concentração definido na Equação 8:

DIL(A) = A0.5 = {µ0.5
1 /x1 + µ0.5

2 /x2 + ...+ µ0.5
n /xn} (9)

onde DIL(A) é o dilatador aplicado ao conjunto fuzzy A.

• Soma e subtração fuzzy : As operações de soma e subtração aplicadas a um
conjunto fuzzy dão um efeito intermediário de concentração e dilatação, respec-
tivamente. Se A é um conjunto fuzzy, então a soma e a subtração podem ser
definidas, por exemplo, como

Plus(A) = A1.25 (10)

Minus(A) = A0.75 (11)

• Intensificação fuzzy : Intensificação é o operador que incrementa a função de
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pertinência de um conjunto fuzzy acima do ponto de cruzamento (µ = 0.5), e
decrementa o valor da função de pertinência abaixo do ponto de cruzamento.
Se A é um conjunto fuzzy, então a intensificação aplicada a A é definida como

µINT (A)(x) ≥ µA(x), µA(x) ≥ 0.5 (12)

µINT (A)(x) ≤ µA(x), µA(x) ≤ 0.5

• Soma limitada: A soma limitada de dois conjuntos fuzzy A e B nos universos X
e Y com funções de pertinência µA(x) e µB(x) respectivamente, é definida por

A⊕B = µA⊕B = 1 ∧ (µA(x) + µB(x)) (13)

onde o sinal “+” é o operador aritmético.

• Produto limitado: O produto limitado de dois conjuntos fuzzy A e B assim como
descrita na soma é definida por

A⊗B = µA⊗B = 0 ∨ (µA(x) + µB(x)− 1) (14)

2.2.1.3 Relações Fuzzy

Relações fuzzy têm sido largamente investigadas na literatura devido às suas im-
portantes aplicações inerentes. O uso de relações fuzzy provê uma forma natural de
inferir uma conclusão a partir de expressões humanas que incluem imprecisão (CHI;
YAN; PHAM, 1996).

Baseado no conceito de relação fuzzy, algumas regras para inferência fuzzy foram
propostas por Zadeh (ZADEH, 1975, 1988).

• Regra de vinculação (do inglês, Entailment Rule): O princı́pio de vinculação per-
mite inferir a partir de uma proposição fuzzy “X é A” uma proposição menos
especı́fica “X é B”. Uma regra de vinculação é expressa na forma canônica como

X é A (15)
A ⊂ B → µA(x) ≤ µB(x), x ∈ X

(portanto)X é B

Pode-se notar que a linha é usada para separar as premissas da conclusão.

• Regra conjuntiva: Se as premissas fuzzy são expressas na forma “X é A1, X é
A2, ..., X é An.”, então a conclusão induzida pela regra conjuntiva é a intersecção
entre todas as premissas fuzzy – todas as premissas são conectadas pelo ope-
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rador AND (∧).

X é A1(16)

X é A2

...
X é An

(portanto)X é A1 ∪ A2 ∪ An → µA1∪A2∪...∪An(x) = µA1(x) ∧ µA2(x) ∧ ... ∧ µAn(x)

• Regra de projeção: A projeção de uma relação binária R de X e Y no domı́nio X
é definida como

(X, Y ) é R

(portanto)X é XR
(17)

onde XR é a projeção de R em X, e a função de pertinência é dada por

µXR(x) = ∨yµR(x, y), x ∈ X, y ∈ Y

• Regra composicional : A regra composicional de inferência pode ser aplicada
para inferir um novo subconjunto fuzzy B′(Y ) através de A′(X) ◦RA×B(X, Y ) em
que a função de pertinência de B′ é construı́da pelo produto max-min do vetor
de µA′(x) e a matriz de relação de µA×B(x, y), para x ∈ X, e y ∈ Y , isto é,

A é X (18)

B é Y

(X, Y ) é R

A′ é X ′

(portanto)B′ é A′ ◦R.

2.2.2 Funções de Pertinência

A escolha da função de pertinência é o primeiro e essencial passo em aplicações
que utilizam lógica fuzzy, e esta tem grande impacto no desempenho do sistema. A
função de pertinência estabelece uma correspondência entre um elemento e o valor
que indica o grau de pertinência dele no conjunto (CHI; YAN; PHAM, 1996).

Além da seleção heurı́stica de funções de pertinência, como geralmente é feito no
desenvolvimento de sistemas de controle fuzzy, muitas outras técnicas têm sido pro-
postas para produzir funções de pertinência que reflitam a distribuição dos dados; es-
tas usam algoritmos de aprendizado supervisionado e não-supervisionado. Funções
de pertinência que utilizam aprendizado não são apenas importantes, mas também
viáveis no reconhecimento de padrões em imagens por causa do grande número de
padrões de treinamento disponı́veis (CHI; YAN; PHAM, 1996).
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De acordo com a intenção original na introdução dos sistemas fuzzy, uma função
de pertinência deve ser subjetiva. Entretanto, um conjunto de funções de pertinência
subjetivas ou são muito difı́ceis de escolher, devido a falta de compreensão da aborda-
gem humana a determinado problema, ou não pode produzir resultados satisfatórios.
Portanto, muitos pesquisadores propuseram combinar métodos estatı́sticos e siste-
mas fuzzy na resolução de problemas. Usar funções de pertinência que são geradas
a partir de dados de treinamento por uma das várias técnicas de agrupamento é uma
maneira de alcançar esta combinação (CHI; YAN; PHAM, 1996).

Um algoritmo de agrupamento pode ser aplicado para estimar a atual distribuição
dos dados e os clusters resultantes podem ser usados para produzir uma função de
pertinência que interpretará melhor os dados. DICKERSON; KOSKO (1993) propuse-
ram uma técnica de aprendizado para construir funções de pertinência por usar AVQ
(Adaptive Vector Quantization). Além do AVQ, outras técnicas que podem ser utiliza-
das para gerar funções de pertinência são o algoritmo de agrupamento C-Means e os
Mapa Auto-Organizados (SOM) (CHI; YAN, 1995, 1994; CHI; WU; H., 1995a,b).

2.2.2.1 Seleção heurı́stica

A escolha de funções de pertinência é frequentemente determinada de maneira
heurı́stica e subjetiva (BEZDEK; PAL, 1992; DRIANKOV; HELLENDOORN; REIN-
FRANK, 1993). As funções de pertinência mais comumente usadas são nas for-
mas de triângulo, trapézio e sino, como mostra a Figura 17, que são denotadas como
Λ(x; a, b, c), Π(x; a, c, b, d) e π(x; b, c), respectivamente. Elas são definidas como

Λ(x; a, b, c) =


0 x ≤ a,

(x− a)/(b− a) a < x ≤ b,

(c− x)/(c− b) b < x ≤ c,

0 x > c

(19)

Π(x; a, c, b, d) =



0 x ≤ a,

(x− a)/(b− a) a < x ≤ b,

1 b < x ≤ c,

(d− x)/(d− c) c < x ≤ d,

0 x > d

(20)

e

π(x; b, c) =

{
S(x; c− b, c− b/2, c) x ≤ c,

1− S(x; c, c+ b/2, c+ b) x > c
(21)



30

onde a função S de Zadeh é definida como

S(x; a, b, c) =



0 x ≤ a,

2(
x− a
c− a

)2 a < x ≤ b,

1− 2(
x− c
c− a

)2 b < x ≤ c,

1 x > c

(22)

Além de escolher a forma da função de pertinência, deve-se construir um conjunto
de funções de pertinência para todos os subconjuntos fuzzy (termos linguı́sticos) para
cada entrada e cada saı́da. Algumas propriedades das funções de pertinência pico,
função de pertinência simétrica ou assimétrica, largura esquerda e direita, crosspoint,
e nı́vel de crosspoint (CHI; YAN; PHAM, 1996):

• Pico: Assumindo que µA : X → [0, 1], o ponto de pico é definido como o valor
xpeak do domı́nio X que torna µA(xpeak) = 1. A Figura 18 ilustra o ponto de pico
em uma função de pertinência triangular.

• Larguras direita e esquerda: A largura esquerda (wl) é o tamanho do intervalo
entre o ponto de pico e o ponto mais a esquerda xleft que tem µA(xleft) = 0, isto
é,

wl = xpeak − xleft. (23)

Similarmente, a largura direita (wr) é o tamanho do intervalo entre o ponto de
pico e o ponto mais a esquerda xright que tem µA(xright) = 0, isto é,

wr = xpeak − xright. (24)

Se wl = wr, então a função de pertinência é simétrica. Do contrário é as-
simétrica. A Figura 18 ilustra uma função de pertinência assimétrica.

• Crosspoint e Nı́vel de crosspoint : Um crosspoint é o valor xcross em X onde
µA(xcross) = µB(xcross) > 0. Um nı́vel de crosspoint pode então ser definido como
o grau de pertinência de xcross em qualquer subconjunto fuzzy A ou subconjunto
fuzzy B. Note que duas funções de pertinência vizinhas podem ter mais que
um crosspoint. A Figura 19 mostra duas funções de pertinência representando
dois termos linguı́sticos diferentes, A e B de X. Ainda na Figura 19, o nı́vel de
crosspoint é 0.67.

Em aplicações de controle fuzzy, um conjunto de funções de pertinência são esco-
lhidas baseadas nos seguintes princı́pios (CHI; YAN; PHAM, 1996):



31

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 17: (a) Função de pertinência triangular; (b) Função de pertinência trapezoidal;
(c) Função de pertinência em forma de S; e (d) Função de pertinência em forma de
sino. (CHI; YAN; PHAM, 1996)
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Figura 18: Pico e larguras em uma função de pertinência triangular assimétrica (CHI;
YAN; PHAM, 1996).

Figura 19: Crosspoint e nı́vel de crosspoint de uma função de pertinência triangu-
lar (CHI; YAN; PHAM, 1996).
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• Uma função de pertinência simétrica é geralmente aplicada a cada subonjunto
fuzzy de entrada ou saı́da.

• Estas funções de pertinência são uniformemente distribuı́das na faixa de valores
de cada entrada ou saı́da. Geralmente o crosspoint delas é 0, 5.

• Diferentes entradas e saı́das podem ter a mesma forma da função de pertinência
ou não, e o mesmo número de termos linguı́sticos ou não.

O valor de cada variável é geralmente normalizado no intervalo [−1, 1] ou [0, 1]. A
Figura 20 mostra funções de pertinência triangular 20(a) e trapezoidal 20(b) com cinco
rótulos linguı́sticos, L (baixo), SL (quase baixo), M (médio), SH (quase alto), e H (alto).

(a)

(b)

Figura 20: Funções de pertinência triangular (a) e trapezoidal (b) com cinco rótulos
linguı́sticos (CHI; YAN; PHAM, 1996).

2.2.2.2 Abordagens de agrupamento

Funções de pertinência escolhidas heuristicamente não refletem a atual
distribuição dos dados nos espaços de entrada e saı́da. Elas não são adequadas
no reconhecimento de padrões fuzzy. Para construir funções de pertinência a partir
dos dados disponı́veis, pode-se usar uma técnica de agrupamento para particionar os
dados e então produzir funções para os clusters resultantes (CHI; YAN; PHAM, 1996).

Agrupamento, ou clustering, é um processo para obter uma partição P de um con-
junto E de N objetos Xi(i = 1, 2, ..., N), por usar uma medida de semelhança (ou
diferença) d. Uma partição P é um conjunto de subconjuntos disjuntos de E e um ele-
mento Ps de P é chamado cluster. Os centros dos clusters são chamados centróides
ou protótipos (CHI; YAN; PHAM, 1996).
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Baseado em diferentes medidas de similaridade, diferentes clusters são obtidos.
A Figura 21 mostra os clusters resultantes de entradas 2D onde em (a) foi aplicada
a diferença de ângulo como medida de semelhança, e em (b) foi usada a distância
euclidiana.

(a) (b)

Figura 21: Clusters resultantes da aplicação de duas medidas de semelhança, (a)
diferença de ângulo, e (b) distância euclidiana. P1, P2, e P3 são os centróides (CHI;
YAN; PHAM, 1996).

Muitas técnicas de agrupamento têm sido propostas. Nas Seções a seguir serão
detalhadas as técnicas de agrupamento Aprendizado com Adaptive Vector Quantiza-
tion (AVQ) e Abordagem de Mapas Auto-Organizados (SOM) e como se aplicam ao
gerar funções de pertinência.

2.2.2.2.1 Aprendizado com Adaptive Vector Quantization (AVQ)

DICKERSON; KOSKO (1993) propuseram uma técnica para aprendizado de
funções fuzzy por usar AVQ. Nesta abordagem, o AVQ não-supervisionado foi usado
para estimar a localização dos centróides e as matrizes de covariância dos clusters
no espaço de entrada-saı́da. A matriz de covariância de cada vetor quantização de-
fine um elipsóide com seu centro sendo o centróide do cluster. Regras fuzzy são
aprendidas dos elipsóides resultantes.

O AVQ é uma sistema neural mostrado na Figura 22 que usa aprendizado com-
petitivo não-supervisionado. O AVQ aprende a matriz de conexão sináptica M =

[m1,m2, ...,mp] (p é o número de neurônios) entre os neurônios de entrada na ca-
mada FX e os neurônios de saı́da na camada FY que será uma estimativa inicial da
função densidade de probabilidade desconhecida dos dados. A seguinte Equação de
diferença estocástica é usada para estimar mi = [mi1,mi2, ...,min]T (n é o número de
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entradas):

mi(k + 1) =

{
mi(k) + ηk[xk −mi(k)] se o i-ésimo neurônio vence,

mi(k) se o i-ésimo neurônio perde
(25)

onde ηk é um coeficiente de aprendizado dado por

ηk = 0, 1(1− k

kmax
). (26)

Figura 22: Arquitetura do AVQ (CHI; YAN; PHAM, 1996).

O vetor converge aos centróides padrão. Por outro lado, a matriz de covariância
local (V) que dá uma segunda estimativa é aprendida por

Vi(k+1) =

{
Vi(k) + βk[(xk −mi(k))(xk −mi(k))T − Vi(k)] se o i-ésimo neurônio vence,

Vi(k) se o i-ésimo neurônio perde
(27)

onde βk é um coeficiente de aprendizado similar a ηk. Ambos coeficientes de aprendi-
zado diminuem em função do tempo.

O algoritmo AVQ competitivo consiste dos seguintes passos (DICKERSON;
KOSKO, 1993):

1. Inicializa-se mi(0)(i = 1, . . . , p) arbitrariamente com os p vetores de entrada.

2. Para uma amostra xk encontra o vetor sináptico mais próximo ou “vencedor”
mi(k) baseado na medida de distância Euclidiana:

‖ mk −mi(k) ‖= minj ‖ xk −mj(k) ‖ . (28)
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3. Atualiza-se o vetor sináptico vencedor mi(k) de acordo com a Equação 25 e sua
matriz de covariância local Vi(k) de acordo com a Equação 27.

Os dados são estatisticamente normalizados tal que todas as entradas tem peso igual
na medida de distância. Funções aprendidas pelo algoritmo AVQ tem sido aplicadas
a segmentação de imagens em mapas geográficos (CHI; YAN, 1994).

2.2.2.2.2 Mapas Auto-Organizados de Kohonen (SOM)

Os Mapas Auto-Organizados de Kohonen (SOM) é um algoritmo de aprendizado
não-supervisionado que modifica os vetores de pesos (Wi, i = 1, 2, . . . ,m, e m é o
número de nodos no mapa) de uma rede para modelar as caracterı́sticas encontradas
nos dados de treinamento (KOHONEN, 1990) (ver Figura 23).

Um mapa topológico é automaticamente organizado por um processo cı́clico de
comparar padrões de entrada para vetores de pesos para cada nodo. O vetor de
pesos para os dados introduzidos é seletivamente otimizados para representar uma
média dos dados de treinamento. Como resultado, todos os dados de treinamento
são representados pelos vetores de pesos do mapa que podem ser considerados
centróides dos padrões de entrada.

Figura 23: Mapa Auto-Organizado de Kohonen bidimensional de uma camada (m:
número de nodos no mapa; (x1.x2, . . . , xn): as entradas; e Wi = [wi1, wi2, . . . , win]T : o
vetor de pesos do nodo i) (CHI; YAN; PHAM, 1996).

Começando com um conjunto de nodos organizados aleatoriamente, e procedendo
a criação de um mapa de caracerı́sticas represetando os protótipos dos dados de
entrada, o procedimento de treinamento é como se segue (CHI; YAN; PHAM, 1996):

1. Inicializa-se os pesos wij(1 ≤ i ≤ m, 1 ≤ j ≤ n) com valores aleatórios peque-
nos, onde n é o número de entradas. Defina o raio inicial da vizinha em torno do
nodo i como Ni(0).
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2. Presentes as entradas x1(t), x2(t), . . . , xn(t), onde xj(t) é a j-ésima entrada no
tempo t.

3. Calcula-se a distância di entre as entradas e o nodo i pela Equação

di =
n∑
j=1

(xj(t)− wij(t))2. (29)

4. Determina-se i∗ que minimiza di.

5. Atualiza-se os pesos para o nó i∗ e seus vizinhos em Ni∗(t). Os novos pesos
para i em Ni∗(t) são

wij(t+ 1) = wij(t) + a(t)(xj(t)− wij(t)) (30)

onde a(t) é a taxa de aprendizagem. Ambos a(t) e Ni∗(t) decrescem ao passo
que t aumenta.

6. Se o processo atingiu o número máximo de iterações, para; do contrário, vai para
o passo 2.

O algoritmo de auto-organização tem caracterı́sticas de preservar a topologia no
sentido que os nodos fisicamente localizados próximos um dos outros estarão em
classes de vetores de entrada que estarão próximas umas das outras.

Isto é uma vantagem para usar-se mapas 2-D em que pode-se visualizar facilmente
o relacionamento entre os nodos. Entretanto, mapas 1-D ou de mais dimensões po-
dem ser utilizados por diversas aplicações. Um exemplo de uso pode ser visto na
Figura 24, onde mostra uma mapa auto-organizado de 15× 15 obtido de um conjunto
de 10.426 amostras de dı́gitos escritos a mão.

Tal como pode-se ver no mapa, alguns dı́gitos escritos a mão que são bastante
parecidos estão próximos uns dos outros. Por exemplo, alguns dos protótipos de “7”
são muito similares aos de “9” ou “1”, e isto é verdadeiramente indicado no mapa. O
mesmo pode ser observado em alguns dos protótipos de “2” e “3”. Esta propriedade
dos mapa auto-organizados, de preservar a topologia, é bastante demandada para
gerar funções de pertinência mais robustas, particularmente, quando é feita uma fusão
entre duas funções de pertinência (CHI; YAN; PHAM, 1996).

Pode-se usar protótipos SOM e variâncias para determinar funções de pertinência
para cada entrada. Cada protótipo gera uma função de pertinência triangular para
cada variável de entrada com o pico da função localizado em cada componente do
protótipo. As larguras dos subconjuntos fuzzy são determinadas pelas variâncias cor-
respondentes.
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Figura 24: Um mapa auto-organizado de 15 × 15 obtido de um conjunto de 10.426
amostras de dı́gitos escritos a mão (CHI; YAN; PHAM, 1996).

Supondo-se m protótipos Wi(i = 1, 2, . . . ,m) com as variâncias correspondentes
Vi(i = 1, 2, . . . ,m). Assuma Wi[wi1, wi2, . . . , win]T e Vi[vi1, vi2, . . . , vin]T . Os centros das
funções de pertinência triangulares no j-ésimo eixo são w1j, w2j, . . . , wmj. As regiões
correspondentes são definidas para

[w1j − av1j, w1j + av1j],

[w2j − av2j, w2j + av2j],

. . . . . . ,

[wmj − avmj, wmj + avmj].

O parâmetro a(1 ≤ a ≤ 4) é um valor escalar que reflete a imprecisão dos dados.
Um a grande é usado para dados mais imprecisos. Funções de pertinência gerados a
partir de mapas SOM encontraram aplicação em reconhecimento de dı́gitos escritos a
mão.

2.2.2.3 Funções de pertinência vizinhas

Ainda, pode-se combinar funções de pertinência vizinhas a fim de gerar funções
de pertinência mais robustas. Em aplicações de reconhecimento de padrões, pode-se
facilmente ter um grande número de exemplos de treinamento tal que o número de re-

gras fuzzy produzidas pode ser (
n∏
k=1

lk), onde a entrada k tem lk variáveis linguı́sticas.

Por reduzir o número de variáveis linguı́sticas de cada entrada, pode-se reduzir o
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número de regras fuzzy produzidas.
Uma forma de fazer isso é combinar duas funções de pertinência com alto grau

de sobreposição. Se duas funções de pertinência são Π(xj; ai−1, bi−1, ci−1, di−1) e
Π(xj; ai, bi, ci, di), elas serão combinadas se a seguinte condição é satisfeita (CHI; YAN;
PHAM, 1996): ∣∣∣∣bi + ci

2
− bi−1 + ci−1

2

∣∣∣∣ ≤ lT (31)

onde lT é um limiar pré-estabelecido. A nova função de pertinência após a combinação
é Π(xj; ai∗, bi∗, ci∗, di∗), com os seguintes parâmetros:

ai∗ = min(ai, ai−1), (32)

bi∗ = min(bi, bi−1),

ci∗ = min(ci, ci−1),

di∗ = min(di, di−1)

A Figura 25 ilustra o resultado do processo de combinação de funções de per-
tinência vizinhas.

Figura 25: Demonstração do processo de combinação de funções de pertinência vizi-
nhas (CHI; YAN; PHAM, 1996).

2.2.3 Modelos Fuzzy para o Processamento de Imagens

Não demorou muito para que a teoria dos conjuntos fuzzy tivesse seu potencial
para aplicações no campo do processamento de imagens encontrado. BEZDEK; PAL
(1992) compilaram uma série de artigos sobre a aplicação de modelos fuzzy no re-
conhecimento de padrões. Este trabalho apresentou contribuições significativas na
solução de problemas da vida real a partir de modelos fuzzy.



40

Existem diversos modelos de conjuntos fuzzy para resolver problemas de reconhe-
cimento de padrões e processamento de imagens. Dentre estes, pode-se citar: o uso
de funções de pertinência, agrupamento fuzzy, sistemas baseados em regras fuzzy,
entropia fuzzy, medida fuzzy e integral fuzzy.

Abaixo uma pequena introdução a alguns destes modelos (CHI; YAN; PHAM,
1996):

• Funções de pertinência fuzzy : A função de pertinência é a força fundamental de
cada modelo fuzzy, pois é capaz de modelar a transição gradual de uma região
menos distinta para outra de maneira sutil. O uso direto de funções de per-
tinência é eficaz no melhoramento de imagens, onde diferentes tipos de função
de pertinência são usadas para reduzir a quantidade de iterações realizadas
através de uma técnica de relaxamento e fornece uma maneira melhor de lidar
com o histograma da imagem.

• Agrupamento fuzzy : Métodos de agrupamento têm sido o método de solução
dominante para problemas de classificação de padrão. Na natureza, existem
apenas alguns casos em que as diferenças entre padrões são claras. Por-
tanto, a implementação de conjuntos fuzzy em algoritmos de agrupamento
convencionais se torna naturalmente essencial. Muitos problemas envolvendo
classificação em análise de imagens e visão computacional têm sido resolvidos
ao usar técnicas de agrupamento fuzzy.

• Correspondência de padrão fuzzy : Muitos problemas de reconhecimento de
padrões podem ser simplificados como uma tarefa de correspondência de
padrão por linha ou ponto. Algoritmos fuzzy, que podem lidar com ambiguidade
ou caracterı́sticas fuzzy de padrões de linha ou pontos ruidosos, têm sido parti-
cularmente úteis na correspondência de padrão. Diversos algoritmos, incluindo
várias técnicas de relaxamento fuzzy (OGAWA, 1984, 1994), têm sido desen-
volvidas e aplicadas a um grande número de aplicações de reconhecimento de
padrões.

• Sistemas baseados em regras fuzzy : Sistema baseado em regras é uma das
áreas de pesquisa mais ativas na inteligência artificial. É amplamente utilizado
em sistemas especialistas. Acredita-se que levar em conta a forma com que
seres humanos percebem o mundo em sua volta seja uma abordagem robusta
para lidar com problemas. Na vida real, quase tudo é incerteza, portanto, espera-
se que um sistema baseado em regras fuzzy tenha melhor performance que um
sistema baseado em regras crisp ao lidar com ambiguidade, incerteza e dados
fuzzy. Sistemas de regras fuzzy têm encontrado aplicações em muitos campos
incluindo controle, tomada de decisão, e reconhecimento de padrões (BEZDEK;
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PAL, 1992; LEE, 1990a,b; KRISHAPURAM; LEE, 1992). Uma base de regras
fuzzy consiste de um conjunto de regras fuzzy do tipo SE-ENTÃO que juntos a
um mecanismo de inferência, um fuzzificador, e um defuzzificador formam um
sistema baseado em regras fuzzy. O papel do fuzzificador é mapear pontos crisp
no espaço de entrada para subconjuntos fuzzy por aplicar funções de pertinência
às entradas. Portanto, a escolha das funções de pertinência é essencial para o
desempenho do sistema.

2.3 Agrupamento

Em geral existem duas classes de técnicas de reconhecimento de padrões: os
métodos supervisionados e os não-supervisionados. Em um método supervisionado,
tem-se um conjunto de amostras de treinamento em diferentes classes. Para estes
dados de treinamento, precisa-se encontrar uma função de mapeamento, ou construir
um classificador, que pode ser um conjunto de regras fuzzy, uma rede neural, uma
árvore de decisão, ou simplesmente um conjunto de Equações matemáticas, tal que
as amostras sejam classificadas corretamente em suas classes.

Em métodos não supervisionados, não tem-se amostras de treinamento, e em al-
guns casos, não se sabe o número exato de classes. Neste caso tem-se um conjunto
de dados não-rotulados:

x1, x2, . . . , xn. (33)

A tarefa é dividir estes dados em vários grupos de acordo com uma medida de
similaridade ou estrutura inerente dos dados. Isto pode ser feito através de um proce-
dimento de agrupamento. Em um procedimento de agrupamento hard, uma amostra
é atribuı́da a um grupo ou não. Já em um procedimento de agrupamento fuzzy, uma
amostra é atribuı́da a cada grupo de acordo com um valor de pertinência. Os valo-
res de pertinência desempenham um importante papel no processo de agrupamento
e tornam o processo de classificação mais flexı́veis e robustos ao lidar com dados
incertos e ruidosos.

2.3.1 Algoritmo C-Means

O algoritmo C-Means foi brevemente discutido anteriormente onde foi usado para
agrupar dados a fim de obter os centróides e as correspondentes variâncias para gerar
funções de pertinência. Agora, o foco é utilizar esta técnica como um procedimento
de otimização iterativa para ser usado para classificação.

Seja
X = {x1, x2, . . . , xn} (34)
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um conjunto de amostras divididas (agrupadas) em c classes. O processo de agru-
pamento pode ser considerado como um procedimento de otimização iterativa. Su-
pondo que estas amostras tenham sido atribuı́das a cada classe aleatoriamente ou
não, a tarefa é ajustar as partições tal que algum tipo de medida de similaridade seja
otimizada.

No algoritmo C-Means, a medida de similaridade é calculada em função da
distância Euclidiana entre cada amostra e o centro da classe a qual pertence. A função
critério usada para o processo de agrupamento é (THERRIEN, 1989):

J(V ) =
n∑
k=1

∑
xk∈Ci

| xk − vi |2 (35)

onde vi é amostra média ou o centro das amostras do cluster i, e V = {v1, . . . , vc}.
Para aprimorar a similaridade entre amostras em cada cluster, pode-se minimizar

a função critério, tal que todas as amostras estejam distribuı́das mais compactamente
em torno dos centros dos seus clusters. Definindo a derivada de J(V ) com respeito a
vi para zero, obtém-se

δJ(V )

δvi
=

n∑
k=1

∑
xk∈Ci

(xk − vi) = 0. (36)

Portanto, o local ótimo do centro de cluster vi é

vi =
1

ni

∑
xk∈Ci

xk (37)

onde ni é o número de amostras na classe i e Ci contém todas as amostras da
classe i.

Baseados na informação dos clusters iniciais e nas posições de seus centros,
pode-se reagrupar as amostras de forma que a função critério seja minimizada. Na
Equação 35, cada amostra xk aparece apenas uma vez, isto é, está associada a um
único centro de cluster. Obviamente, a função critério é minimizada se ela está asso-
ciada ao centróide mais próximo. Então realoca-se xk a classe i tal que (xk − vj)2 é
mı́nimo quando j = i.

Tendo reagrupado as amostras, os centros dos clusters precisam ser recalculados
para minimizar J(V ). Para os novos centros dos clusters, pode-se ainda reagrupar as
amostras para reduzir J(V ). O processo pode ser repetido até que J não possa mais
ser reduzido.

Em sı́ntese, o procedimento de agrupamento C-Means consiste dos seguintes pas-
sos (CHI; YAN; PHAM, 1996):

1. Determine o número de clusters c.
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2. Particione as amostras de entrada nos c clusters com base numa aproximação.
Se nenhuma regra de aproximação existe, as amostras podem ser particionadas
aleatoriamente.

3. Calcule os centros dos clusters.

4. Atribua cada amostra de entrada a classe de centro mais próximo.

5. Repita os passos 3 e 4 até que nenhuma mudança possa ser feita em J .

2.3.2 Algoritmo Fuzzy C-Means

No processo hard, cada amostra é atribuı́da a somente um cluster e todos os
clusters são conjuntos disjuntos. Na prática, entretanto, existem muitos casos em
que os clusters não são completamente disjuntos e os dados podem ser classificados
como pertencendo mais a um cluster que a outro.

Tal situação não pode ser atendida por um processo de seleção crisp. Portanto, a
separação dos clusters traz uma noção fuzzy, e as representações de estruturas de
dados reais podem então serem tratadas com mais precisão por métodos de agrupa-
mento fuzzy. Nestes casos, é necessário descrever a estrutura de dados em termos
dos clusters fuzzy.

O algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) é o mais conhecido e a técnica de agrupa-
mento fuzzy mais amplamente usada. Este algoritmo é desenvolvido baseado na
minimização iterativa da seguinte função critério (BEZDEK; PAL, 1992; ZIMMER-
MANN, 1985; BEZDEK, 1981):

J(U, V ) =
c∑
i=1

n∑
k=1

umik | xk − vi |2 (38)

onde

• x1, . . . , xn são n vetores de dados de amostra;

• V = {v1, . . . , vc} são os centros dos clusters;

• U = [uik] é uma matriz c × n, onde uik é o i-ésimo valor de pertinência da k-
ésima amostra de entrada xk, e os valores de pertinência satisfazem as seguin-
tes condições

0 ≤ uik ≤ 1 i = 1, 2, . . . , c; k = 1, 2, . . . , n (39)

c∑
i=1

uik = 1 k = 1, 2, . . . , n (40)
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0 <
n∑
k=1

uik < n i = 1, 2, . . . , n (41)

• m ∈ [1,∞) é um fator de peso expoente.

A função objetivo é a soma das distâncias Euclidianas entre cada amostra e seu
centro de cluster correspondente elevada ao quadrado, com as distâncias sendo pon-
deradas pela pertinência fuzzy.

O algoritmo é iterativo e faz uso das seguintes Equações (CHI; YAN; PHAM, 1996):

vi =
1∑n

k=1 u
m
ik

n∑
k=1

umikxik i = 1, 2, . . . , c (42)

uik =

[
1

| xk − vi |2

]( 1

m− 1
)

∑c
j=1

[
1

| xk − vj |2

]( 1

m− 1
)

i = 1, 2, . . . , c; k = 1, 2, . . . , n (43)

Para calcular um centro de cluster, todas as amostras de entrada são consideradas
e as contribuições das amostras são ponderadas pelos valores de pertinência. Para
cada amostra, seu valor de pertinência em cada classe depende de sua distância ao
centro de cluster correspondente. O fator m reduz a influência de pequenos valores
de pertinência. Quanto maior o valor de m, menor é a influência de amostras com
menor valor de pertinência.

O FCM consiste dos seguintes passos (CHI; YAN; PHAM, 1996):

1. Inicialize U (0) aleatoriamente ou baseado em uma aproximação; inicialize V (0) e
calcule U (0). Defina o contador de iteração α = 1. Selecione o número de centro
de classes c e escolha o peso m.

2. Calcule os centros dos clusters. Tendo U (α), calcule V (α) de acordo com a
Equação 42.

3. Atualize os valores de pertinência. Tendo V (α), calcule U (α) de acordo com a
Equação 43.

4. Pare se
max | u(α)ik − u

(α−1)
ik |≤ ε (44)

senão faça α = α + 1 e vá para o passo 2, onde ε é um número pequeno pré-
especificado representando a menor mudança aceitável em U .



45

2.3.3 Comparação entre os algoritmos C-Means e Fuzzy C-Means

O algoritmo hard C-Means pode ser considerado como um caso especial do algo-
ritmo FCM. Na Equação 38, se uik é 1 para apenas uma classe e zero para todas as
outras, então a função critério J(U, V ) usada no FCM é a mesma função critério J(V )

usada no hard C-Means.
O exemplo abaixo mostra uma comparação entre os dois algoritmos aplicados ao

problema de segmentação de uma imagem de documento. A Figura 26 foi usada na
comparação entre os algoritmos (CHI; YAN; PHAM, 1996). A tarefa é segmentar a
imagem, isto é, separar o fundo do primeiro plano da imagem. Esta imagem é difı́cil
de lidar pois o fundo dela não é uniforme. Embora exista um vale no histograma da
imagem, o que indica que existem dois grupos de pixels na imagem, o vale não é tão
fundo, isto é, os dois grupos têm alto grau de sobreposição. Portanto, a segmentação
é bastante sensı́vel ao valor de limiar se um método de thresholding é usado para
segmentar a imagem.

Figura 26: Uma imagem de documento e seu histograma de nı́veis de cinza (CHI;
YAN; PHAM, 1996).

O método de thresholding tem algumas limitações devido ao fato de lidar apenas
com o nı́vel de cinza dos pixels. Para levar em conta propriedades geométricas da
imagem, pode-se fazer uso de algumas caracterı́sticas espaciais. Para fazer isso, no
entanto, é preciso resolver um problema de classificação em um espaço de carac-
terı́sticas multi-dimensional e o método de thresholding não pode ser usado.

Os métodos de agrupamento descritos neste Capı́tulo podem ser usados para re-
solver esse problema. Nos experimentos descritos em (CHI; YAN; PHAM, 1996), fo-
ram usadas sete caracterı́sticas de cada pixel, o que inclui o nı́vel de cinza do pixel, a
média e o desvio padrão dos nı́veis de cinza em uma vizinhança 5 por 5 em torno do
pixel, e as intensidades horizontal, vertical, e diagonal.

A Figura 27 mostra imagem resultado da segmentação usando o algoritmo C-
Means. Geralmente, o algoritmo C-Means é melhor que o método de thresholding
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e o resultado da segmentação é menos sensı́vel a variações no fundo da imagem.
Entretanto, os caracteres extraı́dos usando o algoritmo C-Means parecem estar bor-
rados. Este problema pode ser resolvido se for utilizado o algoritmo FCM.

Figura 27: Resultado da segmentação obtida usando o algoritmo C-Means (CHI; YAN;
PHAM, 1996).

No FCM, cada pixel tem dois valores de pertinência, um representando o grau de
certeza de um pixel pertencer ao fundo da imagem e o outro representando o grau
de certeza de um pixel pertencer ao primeiro plano. Para a imagem de documento
apenas o valor de pertinência sobre o fundo é utilizado, como mostra a Figura 28. O
histograma da imagem também é mostrado na Figura 28. O histograma é bem similar
ao da Figura 26 exceto pelo fato de que o vale é muito fundo e amplo.

Figura 28: Valores de pertinência fuzzy mostrados como uma imagem e o histograma
de nı́veis de cinza da imagem (CHI; YAN; PHAM, 1996).
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Assim, segmenta-se a imagem de maneira mais confiável utilizando um método
de thresholding. Com um limiar de 91, o resultado obtido é mostrado na Figura 29.
Comparado com a imagem na Figura 27 obtida usando o algoritmo hard C-Means,
a imagem segmentada na Figura 29 é levemente melhor e não tem pixels ruidosos
isolados no fundo da imagem.

Figura 29: Resultado da segmentação obtida a partir da Figura 28 com um valor de
limiar de 91 (CHI; YAN; PHAM, 1996).

Quando o valor do limiar é diminuı́do para 42, o resultado é diferente e a imagem
é demonstrada na Figura 30. Pode-se notar que a imagem não está mais borrada.
Geralmente, pode-se mudar o valor do limiar para alterar a largura dos traços dos
caracteres na imagem segmentada. Isto pode ser importante para alguns sistemas de
reconhecimento óptico de caracteres (OCR).

2.3.4 Aplicação

2.3.4.1 Caracterização de tecidos em imagens de ressonância magnética

A caracterização de tecidos cerebrais em imagens de ressonância magnética é
útil para diversos procedimentos de diagnóstico médico. A tarefa aqui é classificar os
pixels da imagem em algumas categorias significativas. Isto pode ser feito usando o
FCM.

No exemplo de aplicação descrito em CHI; YAN; PHAM (1996) foram consideradas
duas imagens de ressonância magnética, mostradas à esquerda nas Figuras 31 e 32.
Para cada pixel, foram extraı́das sete caracterı́sticas, que incluem a intensidade do
pixel, a média local e a variância calculadas em uma vizinhança de 5 por 5 pixels,
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Figura 30: Resultado da segmentação obtida a partir da Figura 28 com um valor de
limiar de 42 (CHI; YAN; PHAM, 1996).

e valores de borda (edge) dados pelos operadores de Sobel nas quatro diferentes
direções.

Para cada imagem o número de classes escolhido foi c = 4, correspondendo ao
fundo da imagem, e três tipos de tecidos cerebrais, substância branca, massa cinzenta
e lı́quido cefalorraquidiano. As imagens segmentadas são mostradas à direita nas
Figuras 31 e 32, respectivamente. Na Figura 31, três tipos de tecidos cerebrais são
separados. Na Figura 32, a área do tumor foi isolada dos tecidos a sua volta.

Figura 31: Uma imagem de ressonância magnética de tecidos cerebrais (esquerda) e
o resultado de sua segmentação (direita)(CHI; YAN; PHAM, 1996).
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Figura 32: Uma imagem de ressonância magnética de um cérebro (esquerda) e o
resultado da segmentação (direita). A área do tumor na imagem foi isolada dos teci-
dos. (CHI; YAN; PHAM, 1996)

2.4 Eletroforese Bidimensional

O proteoma indica as proteı́nas expressas em um organismo ou tecido. Enquanto
o genoma representa a soma de todos os genes de um indivı́duo, o proteoma não
é uma caracterı́stica fixa de um organismo. O proteoma altera com o estado de de-
senvolvimento do tecido ou mesmo sob as condições nas quais o indivı́duo se encon-
tra. Portanto, investigar diretamente os produtos dos genes é uma forma de estudar
doenças e qualquer problema biológico complexo.

O termo proteoma foi introduzido em 1996 para descrever as proteı́nas expres-
sas em um genoma (WILKINS et al., 1996; ANDERSON; ANDERSON, 1996). A
proteômica pode ser vista como uma metodologia de seleção da biologia molecular, a
qual tem como objetivo documentar a distribuição geral de proteı́nas da célula, identifi-
car e caracterizar proteı́nas individuais de interesse e principalmente elucidar as suas
associações e funções. Além disso, a proteômica é uma abordagem para identificar,
quantificar e estudar as modificações pós-traducionais das proteı́nas em uma célula,
tecido ou, mesmo, organismos (CIERO; BELLATO, 2002).

Por exemplo, para entender no nı́vel molecular como uma célula funciona em um
indivı́duo doente e em um sadio é preciso ter conhecimento das proteı́nas e de ou-
tros componentes celulares que estão presentes, como eles interagem e o resultado
de suas interações (CIERO; BELLATO, 2002). A análise ao nı́vel de proteı́na é muito
necessária, pois o estudo dos genes através do sequenciamento de DNA não pode
adequadamente prever a estrutura dinâmica das proteı́nas, uma vez que é ao nı́vel
das proteı́nas que muitos dos processos de uma célula ocorrem, onde processos pa-
tológicos acontecem e aonde muitas das drogas atuam.

Proteı́nas de uma forma geral controlam a vida e a saúde, ou seja, é preciso enten-
der as proteı́nas e como elas operam celularmente para assim entender como regular
os mecanismos da doença para um posterior tratamento.
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Em termos de aplicação, a proteômica está presente em diversas áreas de inte-
resse, por exemplo, na investigação de marcadores moleculares em determinadas
doenças indicando a resposta da célula ou tecido a estresses externos. Através da
proteômica pode-se fazer uma comparação do perfil proteico de uma célula cancerosa
com o perfil de uma célula sadia, ou de uma célula cancerosa cujo portador está sob
tratamento médico, por exemplo, para entender a evolução deste tratamento (CIERO;
BELLATO, 2002).

2.4.1 Funcionamento

Embora o conceito de proteoma seja recente, utiliza técnicas de separação
de proteı́nas desenvolvidas a bastante tempo, como a eletroforese bidimensio-
nal (O’FARRELL, 1975). Contudo, o uso da técnica era limitado devido à baixa re-
produtibilidade dos géis e a falta de métodos sensı́veis o bastante para identificar as
proteı́nas separadas.

A eletroforese bidimensional baseia-se na migração de ı́ons submetidos à corrente
elétrica, de tal forma que moléculas com carga positiva migrem para o polo negativo,
e moléculas com carga negativa, migrem para o polo positivo (O’FARRELL, 1975). A
velocidade de migração depende de fatores como: tamanho, forma e carga elétrica
das moléculas. O processo também sofre influência do tipo, concentração e pH do
recipiente, e pela temperatura e força do campo elétrico. Em um experimento de
eletroforese bidimensional em gel, as proteı́nas (ou outras moléculas) são separadas
em duas dimensões, de modo que todas as proteı́nas/moléculas se espalhem por todo
o gel.

2.4.1.1 Preparação da amostra

Antes de começar o processo de eletroforese se faz necessária a preparação da
amostra, já que alguns componentes biológicos podem interferir na análise. Por exem-
plo, as substâncias insolúveis podem ser removidas por centrifugação. Ainda, é ne-
cessário remover sais antes da análises através de diálise, filtração de exclusão por
tamanho, precipitação da proteı́na, ou cromatografia de fase reversa (BOGUTH et al.,
2000; HIRSCH et al., 2004). Além disso, algumas amostras complexas precisam ser
fracionadas a fim de facilitar a análise. A purificação por afinidade é uma abordagem
poderosa para reduzir a complexidade de uma amostra por isolar especificamente
proteı́nas individuais ou complexos de proteı́na (BOGUTH et al., 2000; HIRSCH et al.,
2004).

2.4.1.2 Processo de eletroforese bidimensional

O processo de eletroforese bidimensional é dividido basicamente em duas eta-
pas. Na primeira etapa do experimento, as proteı́nas são separadas com base nas
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diferenças de ponto isoelétrico, sendo esta primeira etapa chamada de focalização
isoeléctrica (IEF). A amostra é aplicada em uma fita gelatinosa que possui um gradi-
ente de pH e, em seguida, é submetida a um potencial elétrico. Assim, as proteı́nas
migrarão até que o ponto isoelétrico seja alcançado, isto é, o ponto em que a carga
global sobre a proteı́na é 0 (uma carga neutra). Neste ponto, a proteı́na para de migrar,
ocorrendo então a primeira etapa de separação (CIERO; BELLATO, 2002).

Na etapa seguinte, as proteı́nas são separadas pela diferença de massa molecular.
A fita gelatinosa – contendo as proteı́nas separadas por diferença de ponto isoelétrico
– é anexada a um segundo gel que permitirá a migração destas proteı́nas na segunda
dimensão. Na segunda dimensão, um potencial elétrico é aplicado novamente, mas a
um ângulo de 90 graus a partir do primeiro campo. Então, as proteı́nas são atraı́das
para o lado mais positivo do gel. O gel atua como uma peneira molecular e, portanto,
quando a corrente é aplicada, separa as proteı́nas com base no seu peso molecular:
as proteı́nas maiores migram vagarosamente pelo gel ficando retidas na peneira; e,
as proteı́nas menores se locomovem mais rapidamente depositando-se na região mais
baixa do gel (ROCHA; SILVA; SA, 2005). Como resultado deste processo, tem-se um
gel com proteı́nas espalhadas sobre a sua superfı́cie.

Estas proteı́nas podem ser detectadas por uma variedade de reagentes de
revelação, sendo o nitrato de prata e o azul de Coomassie (Coomassie Blue) os mais
utilizados. Após a coloração do gel, observa-se um perfil bidimensional de pontos (do
inglês, spots), sendo que em cada ponto há múltiplas cópias de uma proteı́na. Por fim,
este gel é escaneado e a imagem resultante pode ser processada (ROCHA; SILVA;
SA, 2005). Essas imagens são amplamente utilizadas para extrair informações úteis
a várias aplicações da biologia molecular. Porém, o processo manual de avaliação da
imagem é subjetivo e propenso a erros, visto que depende da experiência do pesqui-
sador resposável pela análise (PARK et al., 2012).

A Figura 33 mostra exemplos de imagens de géis oriundas de eletroforese bidimen-
sional. Como pode ser observado, as imagens de eletroforese bidimensional podem
conter ruı́dos, bem como partı́culas de poeira e, até mesmo, rachaduras no gel, e isso
pode interferir no resultado final da análise de reconhecimento dos spots (SAVELO-
NAS; MYLONA; MAROULIS, 2012). A Figura 34 mostra exemplos de imagens de géis
oriundas de eletroforese bidimensional que ilustram esse problema. Pode ser obser-
vada a presença de uma quantidade considerável de ruı́do, na forma de borrões, o
que torna mais complexa a tarefa de determinar os spots.
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(a)

(b)

Figura 33: Imagens de géis oriundas de eletroforese bidimensional.
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(a)

(b)

Figura 34: Imagens de géis com bastante ruı́do.



3 CLUSTERIZAÇÃO FUZZY APLICADO AO RECONHECI-
MENTO DE SPOTS

3.1 Trabalhos relacionados

Algumas abordagens têm sido usadas no processo de descoberta dos spots nas
imagens de géis oriundas de eletroforese bidimensional. Por exemplo, em SAVELO-
NAS; MYLONA; MAROULIS (2012) é utilizado um esquema de segmentação baseada
em contorno. A técnica é divida em 4 etapas: (a) detecção de spots múltiplos, capaz
de identificar os limites em spots sobrepostos com base na observação de que esses
limites estão associados com os mı́nimos de intensidade local; (b) equalização do his-
tograma e reconstrução morfológica, de modo a evitar a amplificações indesejadas de
ruı́do e facilitar a identificação de pontos fracos; (c) inicialização do contorno, visando
formar uma superfı́cie de nı́vel definido, baseado na observação de que as manchas
de proteı́na estão associadas com intensidade máximas regionais; e (d) evolução do
contorno, com base em determinada região pela intensidade da imagem, bem como
por informações derivadas de etapas anteriores. A técnica foi testada com imagens
reais de géis de eletroforese bidimensional e os resultados obtidos foram comparados
com três softwares comerciais: PDQuest 8.1, Melanie 7 e Delta2D. O autor afirma que
os resultados foram melhores que os obtidos pelos softwares.

NATALE et al. (2012) utiliza uma abordagem de extrapolação gaussiana. A abor-
dagem é dividida em duas fases. Primeiramente, revela áreas superexpostas na ima-
gem, onde os spots podem estar truncados, e nas regiões de planalto causadas por
manchas de spots sobrepostos. Segundo, faz uma distribuição em tons de cinza
dos pontos saturados, reconstruindo a região com uma aproximação Gaussiana. Se-
gundo NATALE et al. (2012), o método produz uma detecção altamente refinada e
automática, sem a necessidade de correções manuais por um especialista. Ainda,
afirma que a correção de pixel em locais saturados e manchadas de acordo com a
curva de Gauss generalizada permite a quantificação mais precisa, proporcionando
resultados mais confiáveis. Para validar o método proposto foram processadas ima-
gens com spots saturados. Os resultados indicam que o método pode eficientemente
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reconstruir spots saturados e melhorar a quantificação dos spots.
LI; SEILLIER-MOISEIWITSCH; KOROSTYSHEVSKIY (2011) propõem a utilização

de análise estatı́stica para realizar a segmentação nas imagens. Neste trabalho a ima-
gem é dividida em diferentes regiões usando um algoritmo de segmentação chamado
de watershed. Assim, em cada região, cada pixel é avaliado se é um objeto ou per-
tencente ao fundo da imagem, utilizando análises estatı́sticas. Para a validação do
modelo proposto, utilizou-se géis simulados. Os resultados obtidos foram comparados
aos resultados de dois softwares comerciais: PDQuest e Dymension.

KAZHIYUR-MANNAR et al. (2006) descreve um algoritmo baseado em contornos
para separar o fundo do primeiro plano da imagem. O algoritmo pode ser visto como
um thresholding local ou como um algoritmo de watershed. A caracterı́stica mais
importante é que ele utiliza a área para determinar o objeto a ser segmentado. Assim,
é relativamente imune a variações de brilho e contraste. A técnica foi desenvolvida
especificamente para a análise de géis de eletroforese bidimensional, embora possa
ser aplicada também a outras imagens em tons de cinza. O algoritmo foi comparado
ao software ImageMaster e mostrou melhores resultados.

RODRIGUEZ et al. (2014) propõe uma técnica interativa baseada em block-
matching (comum em tarefas de estimar deslocamento em imagens médicas) ba-
seada em deformações sucessivas, busca, filtragem, a fim de medir deslocamentos
em imagens de eletroforese bidimensional. A técnica utiliza diferentes modelos de
deformação na tarefa de correlacionar proteı́nas em imagens reais de géis, obtendo
uma precisão de 96,6% e melhorando os resultados obtidos com outras técnicas.

DIAS (2015) explora técnicas de aprendizado de máquina no reconhecimento de
spots. O trabalho propõe um modelo baseado em aprendizado de máquina para o re-
conhecimento de spots em imagens de géis de eletroforese bidimensional. Os autores
utilizam a base de dados apresentada em HOOGLAND et al. (2004). A partir desta
base, foi criada uma base de treino para algoritmos de aprendizado de máquina, e as
imagens foram utilizadas para testar os algoritmos. Com base nos testes realizados,
árvores de decisão e support vector machine apresentaram os melhores resultados
na avaliação do recall, e redes bayesianas na avaliação da métrica F1. Este trabalho
foi utilizado como referência para comparação do modelo proposto nesta dissertação.

3.2 Base de imagens

O Instituto Suı́ço de Bioinformatica (SIB) mantém uma base de dados de imagens
de eletroforese bidimensional já classificadas, chamado de SWISS-2DPAGE (HOO-
GLAND et al., 2004). Todas as imagens providas pelo SWISS-2DPAGE foram tes-
tadas e validadas por especialistas. Na sua versão mais atual, lançada em maio
de 2011, o SWISS-2DPAGE conta com 1265 spots identificados, dos quais há ma-
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peamento de 36 exames de eletroforese bidimensional. O SWISS-2DPAGE reúne
informação de proteı́nas identificadas, onde cada entrada no SWISS-2DPAGE pos-
sui informação de uma proteı́na, incluindo em que processo de eletroforese ele foi
encontrado, informações fisiológicas e patológicas, dados experimentais (como ponto
isoelétrico, peso molecular, composição de aminoácidos e massa peptı́dica) e referen-
cial bibliográfico. Além disso, foi calculada a localização aproximada de cada spot nas
imagens, como exemplificado na Figura 35, onde os pixels em verde são as coorde-
nadas dos spots.

Figura 35: Representação dos spots indicados pelo SWISS-2DPAGE.

As imagens fornecidas pelo SWISS-2DPAGE foram criadas no formato TIFF (Tag-
ged image file format). Este formato de arquivo é capaz de armazenar uma grande
variedade de diferentes formas de dados de imagem e são bastante usadas para re-
presentar um valor de medida que não simplesmente intensidade ou a cor como parte
de uma imagem cientı́fica ou medica. Imagens de pontos flutuantes são normalmente
armazenados no formato de imagem TIFF (SOLOMON C.; BRECKON, 2011). Além
disso, é possı́vel utilizar o TIFF como base para a criação de um formato especı́fico de
domı́nio mais especializado, como por exemplo as imagens médicas DICOM ou MEL,
utilizada pelo SWISS-2DPAGE.

A base do SWISS-2DPAGE conta com 37 imagens de eletroforese. Estas seguem
o padrão TIFF de 16 bits. As imagens são apresentadas em tons de cinza e, por
utilizarem 16 bits, podem atingir tonalidades de 0 a 65536. Mesmo tendo toda essa
faixa de valores, nem todas fazem uso desta, e cada uma das imagens usa uma
faixa de cores diferente. Por exemplo, as imagens ARABIDOPSIS, ELC HUMAN, e
STAPHYLOCOCCUS têm os tons de cinza variando entre 55 e 3043, 33 e 2319 e
7697 e 65535, respectivamente.

Além da faixa de tons de cinza diferentes, as imagens também possuem tamanhos
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variados. Grande parte das imagens possui dimensão, altura × largura, por volta de
1000× 1000. O tamanho da imagem é relevante pois a maioria das técnicas aplicadas
são sensı́veis a essa caracterı́stica, já que necessitam ser aplicadas em cada pixel da
imagem.

Na Tabela 1 são apresentadas as informações sobre cada imagem disponibilizada
pelo SWISS-2DPAGE. Cada uma das linhas consta o nome da imagem relacionada.
As primeira e segunda colunas apresentam os tons de cinza mı́nimo e máximo, res-
pectivamente. A quarta coluna apresenta as dimensões da imagem.

Tabela 1: Informações das imagens disponibilizadas pelo SWISS-2DPAGE.

Nome da Imagem Tom de Cinza
Mı́nimo

Tom de Cinza
Máximo

Dimensão
(largura× altura)

ARABIDOPSIS 55 3043 932× 1052
BAT MOUSE 0 3000 1001× 1062
CEC HUMAN 25 4008 992× 1073
CSF HUMAN 1 2404 1003× 1118
DICTYSLUG 0 2273 1004× 1109
DLD1 HUMAN 11 3189 1000× 1052
ECOLI 0 2361 998× 1087
ELC HUMAN 33 2319 881× 1076
HEPG2SP HUMAN 0 2876 999× 1051
HEPG2 HUMAN 0 2886 1009× 1029
HL60 HUMAN 0 2438 979× 1073
ISLETS MOUSE 33 3176 973× 941
KIDNEY HUMAN 0 2298 999× 1135
LIVER HUMAN 0 3011 1066× 1158
LIVER MOUSE 0 3143 1002× 1104
LYMPHOCYTE HUMAN 0 228 1000× 1000
LYMPHOMA HUMAN 0 2773 864× 1029
MUSCLE MOUSE 6 2804 1005× 1105
NUCLEI LIVER HUMAN 0 3507 990× 1070
NUCLEI LIVER MOUSE 4 3822 958× 1103
NUCLEOLI HELA 1D HUMAN 0 254 325× 1294
NUCLEOLI HELA 2D HUMAN 3 255 960× 910
PLASMA HUMAN 35 3565 958× 974
PLATELET HUMAN 40 2857 971× 1088
RBC HUMAN 0 3972 1022× 1150
STAPHYLOCOCCUS 7697 65535 1075× 1114
U937 HUMAN 44 1950 963× 1115
WAT MOUSE 27 3138 975× 997
YEAST 10 2442 989× 1086
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3.3 Modelo de Clusterização Fuzzy

O modelo proposto tem por objetivo utilizar a clusterização fuzzy a fim de detectar
os spots nas imagens de eletroforese bidimensional. Busca-se agrupar os pixels da
imagem, de acordo com uma medida de similaridade.

A análise é feita usando imagens resultantes do processo de eletroforese bidi-
mensional. Destas, utiliza-se as informações dos tons de cinza dos pixels que as
compõem. Como visto anteriormente na Tabela 1, a escala de valores dos tons varia
de uma imagem para outra, o que a priori foi considerado irrelevante.

Espera-se que os spots, em cada imagem, tenham tons de cinza similares e,
baseando-se nos princı́pios da clusterização, é esperado que os spots estejam todos
no mesmo cluster ao final do processo.

Figura 36: Fluxograma do modelo fuzzy proposto.

O modelo proposto neste trabalho pode ser dividido em 3 partes (ver Figura 36):

Clusterização: iniciada ao ler a imagem a ser analisada. Nesta etapa é aplicado o
algoritmo Fuzzy C-Means. Portanto, faz-se necessário escolher os parâmetros
do deste algoritmo, a saber, número de clusters, o valor de m, ε (menor mudança
aceitável nos clusters) e o critério de parada. A imagem lida é passada na forma
de matriz ao algoritmo, onde o conteúdo de cada elemento desta matriz é o valor
do tom de cinza referente àquele pixel na imagem.

O processo de clusterização está ilustrado na Figura 37.

Figura 37: Pseudocódigo da etapa de clusterização.

O processo de clusterização tem como resultado uma matriz de pertinências,
onde o número de colunas é o número de pixels da imagem e o número de
linhas é o número de clusters escolhido. Portanto, cada posição ij dessa matriz
representa a pertinência do pixel i em relação ao cluster j.

Classificação: Para fazer a classificação dos pixels, utiliza-se uma função máxima.
Esta função é aplicada a cada coluna da matriz, onde o pixel respectivo é
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atribuı́do ao cluster que ele tem maior valor de pertinência. Os valores aos quais
os pixels vão sendo atribuı́dos são salvos em uma outra matriz com dimensões
iguais as da imagem analisada. O processo de classificação pode ser obser-
vado em pseudocódigo na Figura 38. Assim que os pixels são classificados,
faz-se necessário contar os spots encontrados.

Figura 38: Pseudocódigo da etapa de classificação.

Contagem dos spots: Não é trivial contar os spots. Como visto anteriormente, os
pixels são agrupados em clusters. Após a classificação, um destes clusters
contém todos os pixels que fazem parte dos spots. Devemos, então, encontrar
áreas na imagem que contenham pixels vizinhos classificados na etapa anterior
como pertencendo ao cluster dos spots.

Para encontrar conjuntos de pixel classificados como spots é usada uma
adaptação do algoritmo Flood Fill, descrito na Seção 2.1.5. Optou-se aqui por
utilizar o Flood Fill com a vizinhança B8.

A técnica de contagem é aplicada a cada pixel da imagem. O processo de
contagem começa por tomar como ponto inicial um ponto classificado como spot,
e a partir deste ponto verifica-se a sua vizinhança recursivamente. Todos os
pontos na vizinhança B8 que foram classificados como spot serão verificados.
Cada ponto visitado é marcado como visitado, para evitar que algum spot seja
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computado mais de uma vez. Este processo se repete até que não exista mais
nenhum vizinho spot não visitado.

Assim, com todos os pontos verificados, aqueles vizinhos que foram classifica-
dos como spots, são considerados como parte de um spot. A Figura 39 mostra
o processo de contagem em pseudocódigo.

Figura 39: Pseudocódigo da etapa de contagem dos spots.

A Figura 40 apresenta o resultado do processo de contagem de spots na Figura 35,
onde as áreas em azul representam os spots encontrados.

Figura 40: Spots encontrados utilizando o algoritmo de contagem.
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Figura 41: Pseudocódigo do modelo fuzzy para detecção dos spots.

O modelo completo em pseudocódigo pode ser observado na Figura 41.
As imagens de eletroforese bidimensional contém muita informação de fundo. Na

clusterização esses pixels acabam influenciando nos valores de centróides e, por con-
seguinte, na classificação feita. Ao desprezar estas áreas, ou utilizar menos áreas
de fundo, a clusterização terá um resultado diferente resultando em clusters mais es-
pecı́ficos. Por isso, uma variação deste modelo fuzzy também foi proposta, como
alternativa. Em vez de realizar a clusterização a partir de toda a imagem, faz-se
clusterizações separadamente em cada quadrante da imagem.

Para este trabalho, as imagens foram divididas nos quatro quadrantes antes da
clusterização. A Figura 42(b) ilustra o particionamento da Figura 42(a).

(a) Imagem original - ECOLI (b) Imagem particionada

Figura 42: Particionamento da imagem.

A Figura 43 mostra o fluxograma do método utilizando a imagem particionada.
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Figura 43: Fluxograma do modelo fuzzy proposto para a imagem particionada em
quatro quadrantes.



4 RESULTADOS

Neste Capı́tulo serão apresentados e discutidos os resultados obtidos da
detecção de spots a partir das imagens fornecidas pelo SWISS-2DPAGE utilizando
clusterização fuzzy. Os resultados deste trabalho serão comparados a um outro al-
goritmo de clusterização, o K-Means, e a uma técnica de aprendizado supervisionado
(utilizado por DIAS (2015)), o Gaussian Naı̈ve-Bayes. Também serão apresentados os
resultados dos testes realizados com o modelo fuzzy proposto e as métricas utilizadas
para avaliação dos resultados.

4.1 Métricas

Para realizar a avaliação dos resultados apresentados neste trabalho foram esco-
lhidas métricas usuais em problemas de classificação: recall, precisão e F1.

Recall: mede a taxa de spots positivos verdadeiros encontrados pelo modelo. Em
MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE (2008) o Recall é formalizado da seguinte
maneira:

Recall =
itens relevantes encontrados

total de itens relevantes
(45)

Para este problema, itens relevantes são os spots contidos nas imagens. Por-
tanto, o Recall pode ser definido como sendo:

Recall =
spots confirmados encontrados

total de spots confirmados
(46)

Precisão: mede o nı́vel de acerto na classificação dado o total itens relevantes e
o total de itens classificados. Em MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE (2008)
Precisão é formalizada assim:

Precisão =
itens relevantes encontrados

total de itens encontrados
(47)
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Para o problema da detecção de spots, a Precisão pode ser definida como:

Precisão =
spots confirmados encontrados

total de spots encontrados
(48)

F1: é uma média harmônica entre o Recall e a precisão. Ela mede a eficiência levando
em consideração o erro nas duas classes. É necessário que o acerto nas duas
classes aumente para que a métrica aumente. Em MANNING; RAGHAVAN;
SCHUTZE (2008) a métrica F1 é definida assim:

F1 =
2× precisão× recall
precisão+ recall

(49)

4.2 Definição dos Parâmetros

Os testes do modelo foram conduzidos utilizando o toolbox de lógica fuzzy para
a linguagem Python chamado sckit-fuzzy (SCIKIT-FUZZY, 2015). No algoritmo Fuzzy
C-Means existem vários parâmetros que podem ser configurados. Por exemplo:

• Número de clusters;

• m, o fator de peso expoente da Eq. 38;

• ε, menor mudança aceitável nos clusters da Eq. 44; e,

• Critério de parada: o algoritmo pára quando satisfaz a Eq. 44 ou quando o
número máximo de iterações é atingido.

Por conta dos erros detectados na informação da localização exata dos spots con-
firmados na base do SWISS-2DPAGE, utilizou-se a informação original adicionando-se
um raio extra de 10 pixels aos spots encontrados, onde todos os pontos nessa área
podem ser considerados spots confirmados pelo SWISS-2DPAGE.

O modelo foi testado utilizando diferentes configurações dos parâmetros listados
acima. Durante esta análise preliminar, foram identificados que parâmetros significa-
tivos para o Fuzzy C-Means foram o número de clusters e o m. Pode-se verificar na
Tabela 2 os resultados dos testes do modelo em uma imagem fornecida pelo Labo-
ratório de Bioinformática da Universidade Federal de Pelotas.

A partir destes testes foi possı́vel observar que os valores de recall eram melhores
para 3 clusters. Conforme o valor de m aumenta, o modelo passa a encontrar mais
spots confirmados, porém, a precisão diminui, devido ao aumento dos falsos positivos.

Assim, optou-se por utilizar nos testes seguintes três clusters, que intuitivamente
representam: (a) fundo da imagem; (b) rastro ou ruı́do na imagem; e, (c) os spots
propriamente ditos.
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Tabela 2: Testes executados em uma imagem fornecida pelo Laboratório de Bioin-
formática da Universidade Federal de Pelotas.
Clusters m

Spots
encontrados

Confirmados
faltando

Confirmados
encontrados Recall Precisão F1

3 2 279 55 151 0,7330 0,5412 0,6227
3 3 371 29 177 0,8592 0,4771 0,6135
3 4 419 25 181 0,8786 0,4320 0,5792
3 5 448 25 181 0,8786 0,4040 0,5535
3 10 534 16 190 0,9223 0,3558 0,5135

4 2 225 69 137 0,6650 0,6089 0,6357
4 3 260 57 149 0,7233 0,5731 0,6395
4 4 282 55 151 0,7330 0,5355 0,6189
4 5 325 38 168 0,8155 0,5169 0,6328
4 10 428 25 181 0,8786 0,4229 0,5710

5 2 175 93 113 0,5485 0,6457 0,5932
5 3 203 79 127 0,6165 0,6256 0,6210
5 4 230 68 138 0,6699 0,6000 0,6330
5 5 260 57 149 0,7233 0,5731 0,6395
5 10 338 37 169 0,8204 0,5000 0,6213

6 2 130 113 93 0,4515 0,7154 0,5536
6 3 165 98 108 0,5243 0,6545 0,5822
6 4 190 87 119 0,5777 0,6263 0,6010
6 5 216 71 135 0,6553 0,6250 0,6398
6 10 300 49 157 0,7621 0,5233 0,6206
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4.3 Análise do Fuzzy C-Means com a Imagem Inteira

Com base nos testes preliminares, os valores padrão dos parâmetros do Fuzzy
C-Means foram assumidos para os testes com as imagens do SWISS-2DPAGE. Estes
são:

• m = 2, 0;

• ε = 1× 10−5;

• maxiter = 100.000

A Figura 44 mostra um teste realizado em uma imagem do SWISS-2DPAGE utili-
zando a configuração citada anteriormente.

Figura 44: Clusterização resultante da Figura 42(a)

A Figura 42(a) é a imagem original, chamada ECOLI. A Figura 44 mostra
classificação feita pelo algoritmo. Para melhor visualização e entendimento, pode-
se observar o recorte da Figura 44 na Figura 45. Nesta, é possı́vel observar cinco
cores, sendo elas:

• Preto - representa o fundo da imagem (cluster um);
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• Cinza - representa os rastros e ruı́dos na imagem (cluster dois);

• Azul - são os spots encontrados pelo algoritmo, mas que não foram confirmados
pelo SWISS-2DPAGE (cluster três);

• Verde - são os spots encontrados pelo algoritmo, e confirmados pelo SWISS-
2DPAGE (cluster três);

• Vermelho - a localização dos spots confirmados pelo SWISS-2DPAGE e que não
foram encontrados pelo algoritmo.

Figura 45: Recorte da Figura 44.

O cluster três representa os pontos considerados spots pelo modelo, tanto os pon-
tos em azul como os em verde. A diferença entre estes pontos, é que os pontos em
verde foram spots confirmados por HOOGLAND et al. (2004). Já os pontos em azul
são pontos encontrados pelo modelo, que não estão na base em HOOGLAND et al.
(2004), mas isso não significa que eles não possam ser spots. São os chamados fal-
sos positivos. Na verdade, eles representam áreas que podem ser spots e que podem
ser investigadas por um especialista para fazer a confirmação se são ou não spots.

Ainda, existem spots confirmados em base que não foram encontrados pelo mo-
delo. Ao todo, na Figura 42(a) existem 206 spots confirmados. O modelo proposto
encontrou 279 spots, aos quais, 179 são confirmados e 55 confirmados não foram
encontrados, resultando assim em um recall de 73,3%. O melhor resultado foi na



68

imagem NUCLEI LIVER MOUSE onde apenas 1 (um) spot confirmado não foi en-
contrado, acarretando assim um recall de 93,33%. A pior execução foi na imagem
RBC HUMAN, onde o algoritmo modelo encontrou 63 dos 190 (33,16%) spots confir-
mados. Com base na métrica F1, a melhor execução foi na imagem STAPHYLOCOC-
CUS, onde o valor foi 0,7775, e a pior execução foi na imagem DICTYSLUG com o
valor de F1 sendo 0,0849.

A Tabela 3 mostra os resultados dos testes do FCM em todas as imagens providas
pelo SWISS-2DPAGE.

Tabela 3: Resultado da aplicação do Fuzzy C-Means nas imagens do SWISS-
2DPAGE.

Nome da imagem Spots
encontrados

Confirmados
faltando

Confirmados
encontrados Recall Precisão F1

ARABIDOPSIS 149 21 58 0,7342 0,3893 0,5088
BAT MOUSE 203 27 58 0,6824 0,2857 0,4028
CEC HUMAN 358 13 43 0,7679 0,1201 0,2077
CSF HUMAN 198 149 160 0,5178 0,8081 0,6312
DICTYSLUG 517 2 23 0,9200 0,0445 0,0849
DLD1 HUMAN 480 17 91 0,8426 0,1896 0,3095
ECOLI 279 55 151 0,7330 0,5412 0,6227
ELC HUMAN 356 4 31 0,8857 0,0871 0,1586
HEPG2 HUMAN 461 26 72 0,7347 0,1562 0,2576
HEPG2SP HUMAN 113 63 92 0,5935 0,8142 0,6866
HL60 HUMAN 353 6 20 0,7692 0,0567 0,1055
ISLETS MOUSE 262 21 42 0,6667 0,1603 0,2585
KIDNEY HUMAN 265 11 33 0,7500 0,1245 0,2136
LIVER HUMAN 220 44 94 0,6812 0,4273 0,5251
LIVER MOUSE 281 54 146 0,7300 0,5196 0,6071
LYMPHOCYTE HUMAN 181 39 38 0,4935 0,2099 0,2946
LYMPHOMA HUMAN 214 22 38 0,6333 0,1776 0,2774
MUSCLE MOUSE 197 48 88 0,6471 0,4467 0,5285
NUCLEI LIVER HUMAN 143 2 25 0,9259 0,1748 0,2941
NUCLEI LIVER MOUSE 386 1 14 0,9333 0,0363 0,0698
NUCLEOLI HELA 1D HUMAN 465 19 79 0,8061 0,1699 0,2806
NUCLEOLI HELA 2D HUMAN 55 23 28 0,5490 0,5091 0,5283
PLASMA HUMAN 429 317 309 0,4936 0,7203 0,5858
PLATELET HUMAN 337 3 41 0,9318 0,1217 0,2152
RBC HUMAN 139 127 63 0,3316 0,4532 0,3830
STAPHYLOCOCCUS 195 77 173 0,6920 0,8872 0,7775
U937 HUMAN 78 20 22 0,5238 0,2821 0,3667
WAT MOUSE 457 22 114 0,8382 0,2495 0,3845
YEAST 149 40 61 0,6040 0,4094 0,4880

Média 0,7300 0,2495 0,3667
Desvio Padrão 0,1519 0,2460 0,1912

A partir das imagens geradas após a execução do algoritmo, foi possı́vel observar
que alguns spots confirmados têm tons de cinza distintos dos demais. Enquanto a
maioria dos spots têm valores bem altos, outros spots, no entanto, têm valores bem
baixos. Este é, sem dúvidas, um grande desafio no processo de clusterização, pois
a clusterização é uma estratégia que procura os spots com caracterı́sticas similares,



69

e foi-se observado que existem spots com uma variação considerável no seu tom de
cinza.

4.4 Análise do Fuzzy C-Means dividindo-se a Imagem em Qua-
drantes

O mesmo experimento descrito anteriormente foi realizado com a imagem divi-
dida em quatro quadrantes e cada quadrante foi individualmente clusterizado. Para a
mesma Figura 42(a), 15 novos spots foram encontrados. Destes, 14 estavam na lista
de confirmados, o que resultou num recall de 80,01%. A Tabela 4 mostra os resultados
dos testes do FCM fazendo a clusterização na imagem dividida em partes menores.

Tabela 4: Resultado da execução do Fuzzy C-Means nas imagens do SWISS-
2DPAGE, utilizando a clusterização por partes.

Nome da imagem Spots
encontrados

Confirmados
faltando

Confirmados
encontrados Recall Precisão F1

ARABIDOPSIS 149 21 58 0,7342 0,3893 0,5088
BAT MOUSE 206 28 57 0,6706 0,2767 0,3918
CEC HUMAN 415 11 45 0,8036 0,1084 0,1911
CSF HUMAN 220 158 151 0,4887 0,6864 0,5709
DICTYSLUG 518 2 25 0,9259 0,0483 0,0917
DLD1 HUMAN 531 14 94 0,8704 0,1770 0,2942
ECOLI 294 41 165 0,8010 0,5612 0,6600
ELC HUMAN 331 3 32 0,9143 0,0967 0,1749
HEPG2 HUMAN 466 24 74 0,7551 0,1588 0,2624
HEPG2SP HUMAN 133 72 83 0,5355 0,6241 0,5764
HL60 HUMAN 331 5 21 0,8077 0,0634 0,1176
ISLETS MOUSE 274 21 42 0,6667 0,1533 0,2493
KIDNEY HUMAN 298 9 35 0,7955 0,1174 0,2047
LIVER HUMAN 274 30 108 0,7826 0,3942 0,5243
LIVER MOUSE 306 48 152 0,7600 0,4967 0,6008
LYMPHOCYTE HUMAN 178 34 43 0,5584 0,2416 0,3373
LYMPHOMA HUMAN 271 15 45 0,7500 0,1661 0,2719
MUSCLE MOUSE 182 51 85 0,6250 0,4670 0,5346
NUCLEI LIVER HUMAN 317 1 26 0,9630 0,0820 0,1512
NUCLEI LIVER MOUSE 386 1 14 0,9333 0,0363 0,0698
NUCLEOLI HELA 1D HUMAN 514 16 82 0,8367 0,1595 0,2680
NUCLEOLI HELA 2D HUMAN 58 22 29 0,5686 0,5000 0,5321
PLASMA HUMAN 521 301 325 0,5192 0,6238 0,5667
PLATELET HUMAN 335 2 39 0,9512 0,1164 0,2074
RBC HUMAN 153 90 100 0,5263 0,6536 0,5831
STAPHYLOCOCCUS 266 78 172 0,6880 0,6466 0,6667
U937 HUMAN 102 16 26 0,6190 0,2549 0,3611
WAT MOUSE 494 20 116 0,8529 0,2348 0,3683
YEAST 151 34 67 0,6634 0,4437 0,5317

Média 0,7551 0,2416 0,3611
Desvio Padrão 0,1417 0,2155 0,1862

A Tabela 5 apresenta sinteticamente os valores de recall nos testes do modelo nas
imagens providas pela base nas duas situações: clusterização na imagem completa;
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e, clusterização na mesma imagem dividida em quadrantes. Também, apresenta o
ganho, em percentual, da utilização do modelo na imagem dividida sobre a utilização
na imagem completa. Ainda, a Figura 46 apresenta um gráfico em barras da Tabela 5.

Tabela 5: Comparação de recall nos testes do Fuzzy C-Means usando a imagem
completa e dividida.

Imagem Método Ganho (%)Imagem inteira Imagem dividida
ARABIDOPSIS 0,7342 0,7342 0,00

BAT MOUSE 0,6824 0,6706 -1,18
CEC HUMAN 0,7679 0,8036 3,57
CSF HUMAN 0,5178 0,4887 -2,91
DICTYSLUG 0,9200 0,9200 0,00

DLD1 HUMAN 0,8426 0,8704 2,78
ECOLI 0,7330 0,8010 6,80

ELC HUMAN 0,8857 0,9143 2,86
HEPG2 HUMAN 0,7347 0,7551 2,04

HEPG2SP HUMAN 0,5935 0,5355 -5,81
HL60 HUMAN 0,7692 0,8077 3,85

ISLETS MOUSE 0,6667 0,6667 0,00
KIDNEY HUMAN 0,7500 0,7955 4,55

LIVER HUMAN 0,6812 0,7826 10,14
LIVER MOUSE 0,7300 0,7600 3,00

LYMPHOCYTE HUMAN 0,4935 0,5584 6,49
LYMPHOMA HUMAN 0,6333 0,7500 11,67

MUSCLE MOUSE 0,6471 0,6250 -2,21
NUCLEI LIVER HUMAN 0,9259 0,9630 3,70
NUCLEI LIVER MOUSE 0,9333 0,9333 0,00

NUCLEOLI HELA 1D HUMAN 0,8061 0,8367 3,06
NUCLEOLI HELA 2D HUMAN 0,5490 0,5686 1,96

PLASMA HUMAN 0,4936 0,5192 2,56
PLATELET HUMAN 0,9268 0,9512 2,44

RBC HUMAN 0,3316 0,5263 19,47
STAPHYLOCOCCUS 0,6920 0,6880 -0,40

U937 HUMAN 0,5238 0,6190 9,52
WAT MOUSE 0,8382 0,8529 1,47

YEAST 0,6040 0,6634 5,94

Na maioria das imagens, percebe-se um um ganho no recall ao clusterizar a ima-
gem por partes. O intuito desta estratégia de divisão em quadrantes é reduzir a in-
fluência global dos tons de pixels na clusterização dos spots, promovendo uma análise
de similaridade mais local. Cada imagem tem suas particularidades, principalmente
no que tange a concentração dos spots em dadas regiões da imagem, e esta é a razão
pelas quais alguns testes não mostraram melhora, e também significa que a imagem
não foi dividida apropriadamente. Apesar de apresentar alguma melhora, dividir em-
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Figura 46: Uma visão gráfica da Tabela 5.

piricamente pode não ser a melhor alternativa. Neste caso, a imagem foi dividida em
quatro quadrantes. Faz-se necessário, então, aprofundar os estudos nesta questão
para determinar como exatamente cada imagem pode ser dividida para apresentar
melhoria na identificação destas áreas especı́ficas.

4.5 K-Means

No mesmo conjunto de imagens disponibilizadas pelo SWISS-2DPAGE, foi apli-
cado o algoritmo K-Means, descrito anteriormente, a fim de comparar esta técnica
crisp ao Fuzzy C-Means. O processo de classificação e contagem dos spots foram os
mesmos utilizados para o Fuzzy C-Means. Também foram utilizados os parâmetros
padrão do K-Means.

Dada a execução deste, a melhor taxa de positivos verdadeiros foi obtida na ima-
gem NUCLEI LIVER MOUSE. Nesta imagem, apenas 1 (um) spot confirmado não
foi encontrado, apresentando assim um recall de 93,33%. Enquanto isso, a pior
execução foi na imagem RBC HUMAN, onde o algoritmo K-Means encontrou 64 dos
190 (33,68%) spots confirmados. A Tabela 6 mostra o resultado da aplicação do K-
Means nas imagens do SWISS-2DPAGE.
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Tabela 6: Resultado da execução do K-Means nas imagens do SWISS-2DPAGE

Nome da imagem Spots
encontrados

Confirmados
faltando

Confirmados
encontrados Recall Precisão F1

ARABIDOPSIS 147 21 58 0,7342 0,3946 0,5133
BAT MOUSE 204 27 58 0,6824 0,2843 0,4014
CEC HUMAN 354 13 43 0,7679 0,1215 0,2098
CSF HUMAN 208 154 155 0,5016 0,7452 0,5996
DICTYSLUG 514 2 23 0,9200 0,0447 0,0853
DLD1 HUMAN 454 19 89 0,8241 0,1960 0,3167
ECOLI 274 55 151 0,7330 0,5511 0,6292
ELC HUMAN 331 4 31 0,8857 0,0937 0,1694
HEPG2 HUMAN 453 26 72 0,7347 0,1589 0,2613
HEPG2SP HUMAN 107 66 89 0,5742 0,8318 0,6794
HL60 HUMAN 332 6 20 0,7692 0,0602 0,1117
ISLETS MOUSE 256 22 41 0,6508 0,1602 0,2571
KIDNEY HUMAN 258 11 33 0,7500 0,1279 0,2185
LIVER HUMAN 209 46 92 0,6667 0,4402 0,5303
LIVER MOUSE 261 55 145 0,7250 0,5556 0,6291
LYMPHOCYTE HUMAN 176 39 38 0,4935 0,2159 0,3004
LYMPHOMA HUMAN 211 22 38 0,6333 0,1801 0,2804
MUSCLE MOUSE 194 48 88 0,6471 0,4536 0,5333
NUCLEI LIVER HUMAN 131 4 23 0,8519 0,1756 0,2911
NUCLEI LIVER MOUSE 347 1 14 0,9333 0,0403 0,0773
NUCLEOLI HELA 1D HUMAN 462 19 79 0,8061 0,1710 0,2821
NUCLEOLI HELA 2D HUMAN 54 23 28 0,5490 0,5185 0,5333
PLASMA HUMAN 456 317 309 0,4936 0,6776 0,5712
PLATELET HUMAN 338 4 37 0,9024 0,1095 0,1953
RBC HUMAN 146 126 64 0,3368 0,4384 0,3810
STAPHYLOCOCCUS 186 81 169 0,6760 0,9086 0,7752
U937 HUMAN 137 22 20 0,4762 0,1460 0,2235
WAT MOUSE 455 22 114 0,8382 0,2505 0,3858
YEAST 157 37 64 0,6337 0,4076 0,4961

Média 0,6962 0,3262 0,3772
Desvio Padrão 0,1493 0,2460 0,1919

4.6 Análise Comparativa

A Tabela 7 apresenta a comparação dos valores de recall entre as aplicações do
K-Means, do Fuzzy C-Means e dos resultados do Gaussian Naı̈ve-Bayes descritos
em DIAS (2015), nas imagens do SWISS-2DPAGE. Para melhor entendimento, o me-
lhor valor de recall em cada entrada está destacado em negrito. No final da Tabela
são apresentadas a média e o desvio padrão do recall de cada técnica no conjunto de
imagens. A Figura 47 apresenta um gráfico em barras da Tabela 7.
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Tabela 7: Valores de Recall apresentados pelas técnicas.

Nome da Imagem Recall

KMeans FCM FCM
(imagem dividida)

Gaussian
Naı̈ve-Bayes

ARABIDOPSIS 0,7342 0,7342 0,7342 0,7215
BAT MOUSE 0,6824 0,6824 0,6706 0,6118
CEC HUMAN 0,7679 0,7679 0,8036 0,7679
CSF HUMAN 0,5016 0,5178 0,4887 0,3657
DICTYSLUG 0,9200 0,9200 0,9259 0,88
DLD1 HUMAN 0,8241 0,8426 0,8704 0,75
ECOLI 0,7330 0,7330 0,8010 0,7087
ELC HUMAN 0,8857 0,8857 0,9143 0,8
HEPG2SP HUMAN 0,7347 0,7347 0,7551 0,7347
HEPG2 HUMAN 0,5742 0,5935 0,5355 0,4581
HL60 HUMAN 0,7692 0,7692 0,8077 0,7692
ISLETS MOUSE 0,6508 0,6667 0,6667 0,5079
KIDNEY HUMAN 0,7500 0,7500 0,7955 0,75
LIVER HUMAN 0,6667 0,6812 0,7826 0,587
LIVER MOUSE 0,7250 0,7300 0,7600 0,705
LYMPHOCYTE HUMAN 0,4935 0,4935 0,5584 0,4286
LYMPHOMA HUMAN 0,6333 0,6333 0,7500 0,5167
MUSCLE MOUSE 0,6471 0,6471 0,6250 0,5882
NUCLEI LIVER HUMAN 0,8519 0,9259 0,9630 0,6296
NUCLEI LIVER MOUSE 0,9333 0,9333 0,9333 0,9333
NUCLEOLI HELA 1D HUMAN 0,8061 0,8061 0,8367 0,7959
NUCLEOLI HELA 2D HUMAN 0,5490 0,5490 0,5686 0,6863
PLASMA HUMAN 0,4936 0,4936 0,5192 0,5096
PLATELET HUMAN 0,9024 0,9318 0,9512 0,878
RBC HUMAN 0,3368 0,3316 0,5263 0,3895
STAPHYLOCOCCUS 0,6760 0,6920 0,6880 0,808
U937 HUMAN 0,4762 0,5238 0,6190 0,3571
WAT MOUSE 0,8382 0,8382 0,8529 0,8382
YEAST 0,6337 0,6040 0,6634 0,5743

Média 0,6962 0,7300 0,7551 0,6569
Desvio Padrão 0,1493 0,1519 0,1417 0,1636
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Figura 47: Uma visão gráfica da Tabela 7.

A Tabela 8 apresenta a comparação dos valores de F1 entre as aplicações do
K-Means, do Fuzzy C-Means e dos resultados do Gaussian Naı̈ve-Bayes descritos
em DIAS (2015), nas imagens do SWISS-2DPAGE. Para melhor entendimento, o me-
lhor valor de F1 em cada entrada está destacado em negrito. No final da Tabela são
apresentadas a média e o desvio padrão do F1 de cada técnica no conjunto de ima-
gens. A Figura 48 apresenta um gráfico em barras da Tabela 8.
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Tabela 8: Valores de F1 apresentados pelas técnicas.

Nome da Imagem F1

KMeans FCM FCM
(imagem dividida)

Gaussian
Naı̈ve-Bayes

ARABIDOPSIS 0,5133 0,5088 0,5088 0,5044
BAT MOUSE 0,4014 0,4028 0,3918 0,3954
CEC HUMAN 0,2098 0,2077 0,1911 0,2177
CSF HUMAN 0,5996 0,6312 0,5709 0,5636
DICTYSLUG 0,0853 0,0849 0,0917 0,0978
DLD1 HUMAN 0,3167 0,3095 0,2942 0,3127
ECOLI 0,6292 0,6227 0,6600 0,6307
ELC HUMAN 0,1694 0,1586 0,1749 0,2171
HEPG2SP HUMAN 0,2613 0,2576 0,2624 0,2748
HEPG2 HUMAN 0,6794 0,6866 0,5764 0,5820
HL60 HUMAN 0,1117 0,1055 0,1176 0,1384
ISLETS MOUSE 0,2571 0,2585 0,2493 0,2700
KIDNEY HUMAN 0,2185 0,2136 0,2047 0,2332
LIVER HUMAN 0,5303 0,5251 0,5243 0,5047
LIVER MOUSE 0,6291 0,6071 0,6008 0,6351
LYMPHOCYTE HUMAN 0,3004 0,2946 0,3373 0,3333
LYMPHOMA HUMAN 0,2804 0,2774 0,2719 0,3370
MUSCLE MOUSE 0,5333 0,5285 0,5346 0,5369
NUCLEI LIVER HUMAN 0,2911 0,2941 0,1512 0,2956
NUCLEI LIVER MOUSE 0,0773 0,0698 0,0698 0,1081
NUCLEOLI HELA 1D HUMAN 0,2821 0,2806 0,2680 0,2994
NUCLEOLI HELA 2D HUMAN 0,5333 0,5283 0,5321 0,5469
PLASMA HUMAN 0,5712 0,5858 0,5667 0,7867
PLATELET HUMAN 0,1953 0,2152 0,2074 0,1978
RBC HUMAN 0,3810 0,3830 0,5831 0,6066
STAPHYLOCOCCUS 0,7752 0,7775 0,6667 0,7608
U937 HUMAN 0,2235 0,3667 0,3611 0,1923
WAT MOUSE 0,3858 0,3845 0,3683 0,4021
YEAST 0,4961 0,4880 0,5317 0,5110

Média 0,3772 0,3667 0,3611 0,3963
Desvio Padrão 0,1919 0,1912 0,1862 0,1944

Foi aplicado o Teste T pareado nos resultados de recall para que fosse possı́vel
compara-los a partir de suas médias. Os valores de p para cada par testado po-
dem ser vistos na Tabela 9. Com grau de confiança de 95%, pode-se afirmar que as
médias apresentam valores significativamente diferentes. Assim, pode-se dizer que
os melhores resultados, baseados no recall, foram apresentados pelo Fuzzy C-Means
aplicando a clusterização por quadrantes, seguido por Fuzzy C-Means clusterizando
a imagem inteira, K-Means e por fim o Gaussian Naı̈ve-Bayes.

O Teste T pareado também foi aplicado nos resultados de F1. Os valores de p para
cada par testado podem ser vistos na Tabela 10. Com grau de confiança de 95%,
pode-se afirmar que as médias não apresentam valores significativamente diferentes.
Baseado nesta métrica não é possı́vel afirmar que uma técnica é melhor que outra.
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Figura 48: Uma visão gráfica da Tabela 8.

Tabela 9: Valores de p no Teste T pareado para o Recall.

Método Fuzzy
C-Means

FCM
imagem dividida KMeans Gaussian

Naı̈ve-Bayes
Fuzzy C-Means - 0,0013 0,0342 0,0071

FCM
imagem dividida 0,0013 - 0,0002 0,0001

KMeans 0,0342 0,0002 - 0,0097
Gaussian

Naı̈ve-Bayes 0,0071 0,0001 0,0097 -

Tabela 10: Valores de p no Teste T pareado para o F1.

Método Fuzzy
C-Means

FCM
imagem dividida KMeans Gaussian

Naı̈ve-Bayes
Fuzzy C-Means - 0,5586 0,4566 0,2682

FCM
imagem dividida 0,5586 - 0,8375 0,0747

KMeans 0,4566 0,8375 - 0,1111
Gaussian

Naı̈ve-Bayes 0,2682 0,0747 0,1111 -



5 CONCLUSÕES

Imagens de eletroforese bidimensional são difı́ceis de analisar. Há o problema de
possı́veis ruı́dos na imagem, o que pode dificultar na análise. Além disso, os spots po-
dem apresentar caracterı́sticas bem diferentes. Por exemplo, dos spots confirmados
na lista, mas não encontrados pelo modelo, apresentam tons de cinza muito distintos.
A maioria dos confirmados possui um tom mais forte, entretanto, alguns dos confirma-
dos possuem tons de cinza bem baixos. Isso é um grande desafio a ser superado.

Para a realização deste trabalho, foram estudados os conceitos de lógica fuzzy
e suas aplicações, em especial, no processamento digital de imagens. Diversos
métodos fuzzy foram propostos para o processamento de imagens, como o uso de
funções de pertinência, agrupamento fuzzy, sistemas baseados em regras fuzzy, en-
tropia fuzzy, medida fuzzy e integral fuzzy. Dentre estes, aprofundou-se os estudos
em agrupamento fuzzy a fim de aplicar no reconhecimento de spots em imagens de
eletroforese bidimensional.

Como contribuição deste trabalho destaca-se um modelo fuzzy, que utiliza o algo-
ritmo de agrupamento Fuzzy C-Means a fim de detectar spots em imagens de géis de
eletroforese bidimensional. Este modelo foi estendido para realizar a clusterização da
imagens por partes. O modelo foi aplicado em imagens reais, disponibilizadas pelo
Instituto Suı́ço de Bioinformatica (SIB) na base de dados SWISS-2DPAGE. Os resul-
tados obtidos foram comparados aos de outro modelo de agrupamento, não-fuzzy,
chamado C-Means (ou K-Means) e aos de uma técnica de aprendizado não super-
visionado, o Gaussian Naı̈ve-Bayes, ambos nas mesmas imagens. Os resultados
foram analisados com base em duas métricas: recall e F1. Com base no recall, a
clusterização fuzzy sendo realizada por partes mostrou melhores resultados. Com
base na análise dos resultados pela métrica F1 pelo teste t pareado de Student não
pode-se afirmar qual técnica é melhor.

Os resultados deste trabalho foram publicados em dois eventos, a saber:

• 14th Mexican International Conference on Artificial Intelligence (MICAI) (DIAS;
MAYDANA; AGUIAR, 2015).;

• XXVIII Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI) (MAYDANA;
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DIAS; AGUIAR, 2015).

Há espaço para melhora no modelo fuzzy. Seja por desenvolver um método
de dividir melhor a imagem a fim de clusterizar regiões bem especı́ficas ou por
utilizar técnicas de pré-processamento antes de fazer a clusterização utilizando
o algoritmo FCM. É possı́vel utilizar algumas técnicas como remoção do fundo,
normalização, equalização e segmentação da imagem. As imagens utilizadas são re-
lativamente grandes, contendo muita informação, e isto pode se tornar um obstáculo
na clusterização destas imagens.

A primeira técnica, remoção o fundo, tem o intuito de reduzir os dados a serem
processados, o que pode acelerar o processo. A segunda e terceira, normalização
e equalização, visam mudar os dados apresentados, podendo influenciar diretamente
na maneira com que a função fuzzy os clusteriza.

E, por fim, a última técnica, a segmentação da imagem, tem como objetivo dividir
a imagem, resultando na clusterização de imagens menores. A imagem original apre-
senta regiões com intensidades diferentes, com isso pode-se achar aqueles spots com
tons de cinza mais discrepantes.
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