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1.  Introdução

A avaliação morfológica e morfométrica dos axônios
mielínicos, a partir de suas seções transversais, fornece
informações relevantes às pesquisas sobre
desenvolvimento, envelhecimento, regeneração neural,
neurotoxidade e várias condições patológicas
(ZIMMERMAN et al., 1980).

O número e as dimensões das fibras nervosas, tais
como o diâmetro axonal e a espessura da bainha de
mielina, são parâmetros que fornecem indicações sobre
o estado funcional dos neurônios e das células
associadas, fisiológica e estruturalmente, aos mesmos
(FRIEDE & BISCHHAUSEN, 1982).  Estas
informações são particularmente importantes para a
avaliação dos processos degenerativos e regenerativos,
decorrentes de estados patológicos ou traumáticos, que
podem se estabelecer no sistema nervoso central ou
periférico (FIELDS & ELLISMAN, 1986).

Tradicionalmente, a análise qualitativa e
quantitativa dos axônios mielínicos tem sido realizada
em fotografias ou imagens de cortes transversais de
feixes de fibras nervosas, nas quais o número e demais
parâmetros morfométricos dos axônios são obtidos
manualmente (FRYKMAN et al., 1988).  Porém, visto
que o número de axônios em cada imagem é grande e
que muitas imagens são necessárias para o
estabelecimento da relação procurada, esta abordagem
se torna extremamente ineficiente.

O desenvolvimento de arranjos eletro-mecânicos
(ESPIR & HARDING, 1961) e o de técnicas estatísticas

(BLIGHT, 1983) têm se apresentado como alternativas
viáveis para a obtenção de métodos semi-automáticos
na contagem e avaliação da distribuição de axônios.
Observa-se, entretanto, que a disponibilidade de
tecnologias mais avançadas tem possibilitado
aperfeiçoamentos metodológicos. HARMAN et al.
(1991), por exemplo, aperfeiçoam a técnica apresentada
por BLIGHT (1983) com o acoplamento de uma câmera
de vídeo ao microscópio e a utilização de um
microcomputador para a resolução dos cálculos
estatísticos.  Ainda assim, muito trabalho manual é
empregado, o que torna a metodologia entediante e
custosa.

As soluções que apresentam um maior grau de
automação têm, como elemento comum, a utilização de
técnicas de processamento e análise de imagens digitais.
ZIMMERMAN et al. (1980) utilizam um limiar
(threshold) global, previamente definido, para binarizar
a imagem e, em seguida, aplicam um algoritmo para
determinar os centros dos axônios.  A partir destes
centros, são enviados vetores nas direções 0º, 90º, 180º
e 270º para determinar possíveis pontos de transição
entre o axônio e a bainha de mielina.  Os pontos obtidos
são confirmados após um processo de detecção de
bordas, que também é válido para traçar os contornos
das fibras.  A intervenção do operador é necessária para
a extração das fibras para as quais o processo de
identificação falha.  No sistema proposto por VITA et
al. (1992), uma binarização global é realizada para
segmentar as bainhas de mielina e, na seqüência, um



algoritmo de fechamento de buracos é utilizado para o
preenchimento das áreas definidas pelas fibras.  O
operador interage com o sistema na definição do limiar,
na separação de fibras unidas, na eliminação de
estruturas estranhas e no fechamento das bainhas de
mielina que resultem abertas após a binarização.  AUER
(1994) utiliza um software disponível comercialmente
para apresentar um método semi-automático para a
quantificação de fibras mielínicas.  Este método realiza
uma limiarização (thresholding) global, com o valor de
limiar definido interativamente pelo operador.  As
estruturas estranhas são eliminadas, ou pelo sistema
através da imposição de um limiar aos tamanhos dos
perímetros das regiões segmentadas, ou pelo operador
quando essa condição falha.  VOGT (1996) descreve
um algoritmo para a extração de fibras mielínicas a
partir de transformações definidas na morfologia
matemática, aplicadas a imagens não-binárias, como
também de um processo de limiarização adaptativo.

Embora se observe uma tendência pela busca de
métodos completamente automáticos para a obtenção da
densidade de axônios, estudos realizados por
ZIMMERMAN et al. (1980) e AUER (1994) indicam
que, dada a complexidade da tarefa, faz-se necessária a
intervenção de um operador no processo, uma vez que a
completa automação, ou excluirá uma percentagem
variável de pequenas fibras, ou incluirá componentes
estranhos, podendo resultar em taxas de erro
inaceitáveis.

Dentro da tendência observada na literatura, é
proposto, neste trabalho, um sistema semi-automático
para a quantificação e qualificação de axônios
mielínicos que inclui, além das técnicas de
processamento e análise de imagens usuais para este
tipo de aplicação, a utilização de um sistema
classificador baseado em regras fuzzy e a reclassificação
das regiões duvidosas por um processo manual
supervisionado pelo usuário.

O trabalho está organizado em 4 seções, incluindo
esta introdução.  Na seção 2, cada uma das etapas do
processo é descrita; na seção 3, os resultados são
apresentados e discutidos; e, finalmente, na seção 4, as
conclusões são apresentadas.

2. Etapas do Processo de Classificação e
Quantificação de Axônios

As partes do processo de classificação e quantificação
de axônios mielínicos são descritas nesta seção.

A idéia empregada no sistema é realizar sucessivas
transformações que possibilitem a obtenção de uma
imagem composta apenas por regiões classificadas
como axônios, tornando a etapa de contagem e
qualificação fácil e direta.

2.1. Binarização da Imagem

A limiarização geralmente representa uma primeira fase
no processo de segmentação de imagens (CHANG et
al., 1994) e torna-se uma das fases mais críticas do
processo quando a segmentação é feita de forma
completamente automática (ZHANG, 1996).

Muitos métodos têm sido desenvolvidos para a
determinação do limiar ótimo (LEE et al., 1990).  Estes
métodos, baseados no histograma ou em alguma
propriedade local da imagem, geralmente envolvem a
otimização de uma função critério e podem ser
classificados como global e local.

A maioria dos métodos encontrados na literatura é
do tipo global e, de modo geral, utiliza uma das três
abordagens listadas a seguir para a determinação do
limiar ótimo: 1) considera apenas o histograma da
imagem através de uma função entropia de primeira
ordem (KAPUR et al. (1985, apud SAHOO et al.,
1988); SHANBHAG, 1994; HUANG & WANG, 1995),
ou 2) utiliza a informação da distribuição espacial dos
pixels no cálculo de entropias de segunda ordem
(ABUTALEB, 1989; BRINK, 1995), ou 3) determina o
limiar pela entropia relativa, ou cruzada (LI & LEE,
1993; CHANG et al., 1994; BRINK & PENDOCK,
1996; PAL, 1996).

Para certas imagens, contudo, os métodos globais
se demonstram ineficazes na segmentação de pequenos
detalhes e sugerem a necessidade de métodos locais.
Uma análise comparativa entre onze métodos de
binarização localmente adaptativos é apresentada por
TRIER & TAXT (1995).

Para a aplicação em pauta, alguns métodos globais
foram testados (KAPUR et al. (1985, apud SAHOO et
al., 1988); ABUTALEB, 1989; SHANBHAG, 1994).
Os resultados obtidos não foram satisfatórios, visto que
os métodos não conseguiram a separação de todos os
axônios com relação ao espaço endoneural,
principalmente para as pequenas fibras.  Desta forma,
considerando que o processo seria inviabilizado por um
excessivo erro, optou-se pela utilização de métodos
locais de limiarização, apesar do maior custo
computacional envolvido.

Neste caso, faz-se percorrer uma janela pela
imagem, pixel a pixel.  A cada deslocamento, obtém-se
o histograma da imagem sob a janela e, através do
método proposto por SHANBHAG (1994), determina-
se o limiar ótimo, que é aplicado apenas ao pixel da
imagem correspondente ao centro da janela.  Vários
tamanhos de janelas foram testados, sendo que os
melhores resultados foram obtidos por uma janela de
7×7 pixels.  Esse método foi utilizado por ter
apresentado resultados superiores aos outros já
referenciados.  Esta superioridade pode ser atribuída ao



fato do método considerar a imagem como um conjunto
fuzzy, e utilizar uma função critério que pondera mais os
níveis de cinza próximos ao ponto de limiar.  A Figura
1-a mostra uma imagem de entrada do sistema e a
Figura 1-b, o resultado de sua binarização.

(a) (b)

Figura 1: Processo de binarização: (a) Imagem de
entrada; (b) Resultado da binarização.

2.2. Fechamento de Regiões e Eliminação de
Pequenos Artefatos

Em decorrência do processo de binarização, pode-se
observar, eventualmente, o aparecimento de buracos em
regiões conexas, ou ainda, o aparecimento de pequenos
artefatos, resultantes da fragmentação do espaço
endoneural ou da segmentação de estruturas citológicas.

A eliminação dos buracos é feita pela
transformação fechamento de buracos, fundamentada na
morfologia matemática e definida pela seguinte
expressão (BARRERA et al., 1994) :

ΦB B fg g( ) ( ),= ~ ~γ

onde γ B f g, ( )~  representa a abertura por reconstrução

do complemento da imagem g utilizando o elemento
estruturante B, a partir de um frame f.  O símbolo ~
indica o complemento da imagem, ou a negação no caso
de imagens binárias.

Foram testados diferentes tipos e tamanhos para o
elemento estruturante B.  Os melhores resultados foram
observados para um disco euclidiano de diâmetro 4.

A eliminação dos pequenos artefatos é feita através
da operação morfológica erosão, considerando um
elemento estruturante linear de tamanho 1×3, seguida de
uma reconstrução.  Esta seqüência de operações é
suficiente para a eliminação deste tipo de falha.

A Figura 2-a apresenta o resultado da
transformação de fechamento de buracos, aplicada à
imagem da Figura 1-b, enquanto a Figura 2-b apresenta
a imagem resultante das transformações aplicadas à
imagem da Figura 2-a para a eliminação de pequenos
artefatos.

(a) (b)

Figura 2: Pós-Processamento da imagem binarizada:
(a) Fechamento de buracos da imagem da Figura 1-b;
(b) Eliminação de pequenos artefatos da imagem da
Figura 2-a.

2.3.  Extração do Espaço Endoneural

A extração do espaço endoneural é feita através da
esqueletização da imagem.  O conceito de esqueleto de
formas geométricas foi inicialmente proposto por
BLUM (1967, apud GONZALES & WOODS, 1993),
quando apresentou a transformada do eixo mediano.
Observa-se, das definições de esqueleto apresentadas
por MONTANARI (1968, apud KIMMEL et al., 1995),
que quanto mais circular for a região menor será o seu
esqueleto.

Uma grande variedade de métodos para a
determinação de esqueletos é descrita na literatura,
sendo a maioria deles restrita a imagens binárias.
MAHMOUD et al. (1991) utilizam um processo de
agrupamento (clustering) para a determinação do
esqueleto, que é definido pela união dos centros de
grupos (clusters) adjacentes; TRAHANIAS (1992)
realiza a esqueletização através de operações definidas
na morfologia matemática, obtendo o esqueleto
morfológico; SHIH & PU (1995) determinam o
esqueleto pela união dos pontos de máximo valor da
transformada da distância Euclidiana; e KIMMEL et al.
(1995) determinam o esqueleto a partir de mapas de
distância.

De modo geral, o processo de esqueletização
envolve um alto custo computacional.

Para a aplicação em pauta, observa-se que as
regiões correspondentes às seções transversais dos
axônios aproximam-se de formas circulares e, portanto,
possuem pequenos esqueletos.  Por outro lado, o espaço
endoneural apresenta um esqueleto grande devido à sua
forma alongada.  Portanto, a separação entre axônios e
espaço endoneural pode ser feita a partir do tamanho do
esqueleto.

Neste sistema, o esqueleto é obtido através da
esqueletização morfológica homotópica, que é definida
com base na transformação hit-miss (SERRA, 1986)
com os elementos estruturantes apresentados na



Figura 3.  A opção por este processo de esqueletização
se deu pelo fato do mesmo manter a conectividade das
regiões e apresentar um custo computacional
relativamente baixo em comparação a outras
abordagens.  Ainda, segundo MARAGOS &
SCHAFER (1986, apud TRAHANIAS, 1992), a
esqueletização morfológica unifica e generaliza as
técnicas anteriormente desenvolvidas.

1 1 1 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 0 1 1 1

Figura 3: Elementos estruturantes para a esqueletização
morfológica homotópica.

A Figura 4-a mostra o resultado da esqueletização
morfológica homotópica aplicada à imagem da  Figura
2-b, enquanto a Figura 4-b mostra um gráfico
relacionando o tamanho do esqueleto e sua região
correspondente.  Em uma abordagem similar à
apresentada por AUER (1994), que utiliza o perímetro
da maior fibra como limiar para exclusão de regiões
não-axônios, utiliza-se, aqui, o tamanho do esqueleto de
um axônio grande e de alto fator de forma (fator de
forma = perímetro2/(4π × área)) como limiar de corte
para extração do espaço endoneural.  O axônio, na
imagem, que atende às condições exigidas é indicado
pelo usuário.  Observa-se, entretanto, que para uma
seqüência de imagens similares, o valor estabelecido
para uma das imagens pode ser estendido para as
demais, reduzindo a necessidade de intervenção do
usuário.

Uma vez extraídas as regiões correspondentes aos
esqueletos que excedem o limiar, a imagem é
reconstruída pelo processo morfológico de abertura por
reconstrução, utilizando os esqueletos remanescentes
como marcadores.  O elemento estruturante utilizado
neste processo deve ter um tamanho pequeno para que
não seja reconstruída nenhuma região já eliminada.
Nesta aplicação, em particular, um elemento
estruturante do tipo disco de diâmetro 2 é utilizado.

A Figura 5-a mostra a imagem resultante do
processo de eliminação do espaço endoneural aplicado à
imagem da Figura 2-b e considerando o limiar indicado
na Figura 4-b.

2.4. Extração dos Elementos que Tocam as Bordas

A fim de evitar imprecisões nas medidas ou mesmo a
classificação incorreta de regiões, é comum, nos estudos
morfométricos, extrair os elementos que interceptam os
limites da região de observação (ZIMMERMAN et al.,
1980; VITA et al., 1992; AUER, 1994).

Na abordagem proposta neste trabalho, esta etapa é
realizada através da operação de interseção da imagem

por um frame.  A imagem resultante é reconstruída,
usando o processo morfológico de abertura por
reconstrução com um elemento estruturante do tipo
disco de diâmetro 2, e subtraída da imagem inicial
(Figura 5-a).  A Figura 5-b mostra a imagem resultante
desta extração.

(a)
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Figura 4: Esqueletização para a imagem da Figura 2-b:
(a) Esqueletos das regiões;  (b) Tamanho do
esqueleto × região.

(a) (b)

Figura 5: (a) Extração do espaço endoneural da
imagem da Figura 2-b;  (b) Extração dos elementos de
borda da imagem da Figura 5-a.

2.5. Classificação Fuzzy das Regiões

É facilmente observado, pela análise do procedimento e
dos resultados que, após a etapa de extração do espaço
endoneural, algumas regiões não-axônios ainda
permanecem na imagem, devido ao fato de



apresentarem tamanhos de esqueleto menores que o
limiar de corte estabelecido.  Observa-se, entretanto,
que um operador humano ao analisar a imagem original
pode eliminar essas regiões através de uma análise
subjetiva da forma, tamanho, cor, textura ou posição,
num processo natural, porém de difícil formalização.
Como a lógica fuzzy está mais próxima da forma do
pensamento e da linguagem natural humana do que a
lógica tradicional (LEE, 1990) e um sistema baseado
nessa lógica dispõe de ferramental mais apropriado para
a descrição dos critérios de decisão humana,  sugerindo
a possibilidade de obtenção de menores erros num
processo classificatório, propõe-se, neste trabalho, a
utilização de um sistema fuzzy para a separação das
regiões remanescentes na imagem, através de suas
formas.

Uma maneira usualmente considerada para a
definição da forma é o estabelecimento de relações
entre grandezas físicas medidas diretamente e para as
quais a relação estabelecida não se modifica com a
alteração da escala física (BOOKSTEIN, 1989).  Para a
aplicação em pauta, observando que quanto maior a
seção transversal do axônio mais espessa é sua bainha
de mielina e vice-versa, utiliza-se a relação entre essas
grandezas para a caracterização da forma da seção
transversal de um axônio.

Para a abordagem fuzzy adotada, é necessária a
fuzzificação das variáveis de entrada e saída e a
definição da base de regras fuzzy para a classificação
das regiões.

As variáveis lingüísticas consideradas no sistema
são:

· distância (d): variável de entrada;
· área (a): variável de entrada;
· forma (form): variável de saída.

A variável d, definida no universo de discurso
{1,2,3,4,5}, está associada com a medida da espessura
da bainha de mielina.  Para cada região da imagem
resultante da fase imediatamente anterior, as distâncias
entre a região correspondente na imagem resultante do
pós-processamento (ver seção 2.2. - Figura 2-b) e suas
vizinhas são medidas.  O valor mínimo do conjunto de
medidas é atribuído à variável d da região.  A esta
variável são associados cinco termos lingüísticos e a
fuzzificação adotada para a medida é apresentada na
Figura 6-a.

A variável a, definida no universo {0,1,...,200},
está associada com a área de cada região da imagem.  A
esta variável são associados nove termos lingüísticos e a
fuzzificação adotada para a medida é apresentada na
Figura 6-b

A variável de saída form é definida no universo de
discurso [0,20].  A esta variável são associados três

termos lingüísticos, como apresentado na Figura 6-c.  A
inclusão do termo lingüístico DUV (duvidoso) tem
como objetivo permitir uma decisão posterior,
supervisionada pelo usuário, quanto à classificação das
regiões.

A escolha das funções de pertinência para os
termos lingüísticos desempenha um papel importante no
sucesso da aplicação, porém são definidas
subjetivamente, baseando-se na experiência e senso
prático (LEE, 1990).  Para esta aplicação foram
analisadas diferentes funções de pertinência, sendo os
melhores resultados obtidos para as funções
apresentadas na Figura 6.  Para o processo de
fuzzificação é adotado o método baseado em singletons.

MP=Muito Pequeno; P=Pequeno; Md =Médio;
G=Grande; MG =Muito Grande

0 1 2 3 4 5 6
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Variável Distância (d)

MGGMdPMP

Distância (pixels)

(a)

0 2 0 4 0 6 0 8 0 1 0 0 1 2 00

0 .2

0 .4

0 .6

0 .8

1

 
20 0

M M P = M u ito -M u ito  P eq ueno ;  M P = M u ito  P equ en o ; P= P equ en o ;
M d -P = M édio  P eq u en o; M d = M édio ;M d -G =  M éd io  G ran d e;
G =  G rand e; M G =  M uito  G rand e

Á re a  (p ixe ls )

M d -PPM PM M P M d -G GM d M GM in i

V a r iá v e l Á re a  (a )

(b)

0 5 10 15 200

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Variável Forma (form)

AX = Axônio;  DUV = Duvidosos; N-AX = Não Axônios

DUVN-AX AX

0 5 10 15 200

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Variável Forma (form)

AX = Axônio; N-AX = Não Axônios

AXN-AX

(c) (d)

Figura 6: Variáveis fuzzy: (a) Distância;  (b) Área;
(c) Forma (para as Abordagens 2 e 3);  (d) Forma (para
a Abordagem 1).

Para a avaliação do método, foram consideradas
três abordagens, cada uma utilizando uma base de
regras diferente.  Na primeira abordagem, a base de
regras (TABELA I) permite classificar as regiões



apenas como axônios e não-axônios, tornando a
classificação totalmente automática.  Nesta abordagem,
deve-se considerar apenas dois termos lingüísticos para
a variável form, como apresentado na Figura 6-d.  Nas
abordagens 2 e 3, as bases de regras (TABELAS II e III,
respectivamente) incluem a classificação em regiões
duvidosas.  Na abordagem 3, as regras de decisão
estabelecidas para as regiões duvidosas são mais
amplas, o que implica em maior interação com o
usuário e taxas de erros menores, numa relação custo-
benefício a ser determinada pelo usuário.

TABELA I: Base de Regras Fuzzy para a
Abordagem 1

Distância (d)
MP P Md G MG

Mini AX N-AX N-AX N-AX N-AX

MMP N-AX AX N-AX N-AX N-AX

Á MP N-AX AX AX N-AX N-AX

r P N-AX AX AX N-AX N-AX

e Md-P N-AX AX AX N-AX N-AX

a Md N-AX AX AX AX N-AX

(a) Md-G N-AX N-AX AX AX N-AX

G N-AX N-AX AX AX AX

MG N-AX N-AX AX AX AX

TABELA II: Base de Regras Fuzzy para a
Abordagem 2

Distância (d)
MP P Md G MG

Mini DUV N-AX N-AX N-AX N-AX

MMP DUV DUV N-AX N-AX N-AX

Á MP N-AX DUV DUV N-AX N-AX

r P N-AX AX AX N-AX N-AX

e Md-P N-AX AX AX N-AX N-AX

a Md N-AX AX AX AX N-AX

(a) Md-G N-AX N-AX AX AX N-AX

G N-AX N-AX AX AX AX

MG N-AX N-AX AX AX AX

TABELA III: Base de Regras Fuzzy para a
Abordagem 3

Distância (d)
MP P Md G MG

Mini DUV N-AX N-AX N-AX N-AX

MMP DUV DUV N-AX N-AX N-AX

Á MP DUV DUV DUV N-AX N-AX

r P DUV DUV DUV N-AX N-AX

e Md-P DUV AX DUV N-AX N-AX

a Md DUV AX DUV DUV N-AX

(a) Md-G DUV AX AX AX DUV

G N-AX AX AX AX AX

MG N-AX DUV AX AX AX

O modus ponens generalizado é adotado como o
mecanismo de inferência.  A relação fuzzy é
determinada pela utilização do mínimo na definição do
operador de implicação fuzzy (Relação de Mamdani).

Como não há um procedimento sistemático para
escolher uma estratégia de defuzzificação (LEE, 1990),
o método do centro de área é adotado neste sistema,

dado que o mesmo considera todo o universo de saída
ponderado pelos graus de pertinência.

A Figura 7 mostra as imagens resultantes para a
classificação das regiões da imagem apresentada na
Figura 5-b, segundo as abordagens 2 e 3.

(a1) (a2)

(b1) (b2)

(c1) (c2)

Figura 7: Classificação fuzzy segundo a abordagem 2:
(a1) Axônios; (b1) Não-axônios; (c1) Duvidosos.
Classificação fuzzy segundo a abordagem 3:
(a2) Axônios; (b2) Não-axônios; (c2) Duvidosos.

2.6.  Quantificação e Qualificação de Axônios

Ao final do processo, todas as regiões classificadas
como axônios nas etapas de classificação fuzzy e
reclassificação manual são agrupadas para que se possa
realizar a contagem do número de axônios, bem como
qualificar os axônios quanto à sua área e forma.  A
Figura 8-a mostra a imagem resultante deste
agrupamento, quando considerada a abordagem 2.
Como exemplo de uma possível quantificação, a Figura
8-b mostra o histograma para a área dos axônios



classificados.  Outras medidas quantitativas podem ser
obtidas a partir das seções classificadas.
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Figura 8:  Resultado final para a abordagem 2:
(a) Imagem dos axônios classificados pelo sistema;
(b) Histograma do tamanho dos  axônios da imagem da
Figura 8-a.

3.  Resultados e Discussões

O processo, em suas três abordagens, foi aplicado às
imagens da Figura 9.  A TABELA IV apresenta os erros
percentuais de contagem, determinados em relação a um
processo manual, para as abordagens consideradas.
Observa-se uma superioridade da proposta baseada no
classificador fuzzy em comparação com o método
proposto por BLIGHT (1983), mesmo para a
abordagem totalmente automática (Abordagem 1). A
TABELA V apresenta os erros percentuais de
classificação dos axônios, determinados em relação a
um processo manual, para as três abordagens
consideradas. Quanto à classificação correta dos
axônios, a abordagem 3 apresenta superioridade sobre
as outras duas.  Este fato era esperado visto que tal
abordagem classifica como axônios e não-axônios
apenas as regiões com alto grau de certeza e deixa uma
maior quantidade de regiões duvidosas para
reclassificação manual.

4.  Conclusões

Os resultados obtidos demonstram a adequabilidade do
método proposto para a quantificação e qualificação de
axônios mielínicos, já que os erros obtidos estão dentro
de faixas admissíveis.  Todavia, é necessária uma

avaliação estatística do erro para assegurar a
aplicabilidade do método.

Também se observa, como já mencionado na
introdução, que sistemas completamente automáticos
para a quantificação e qualificação de axônios
apresentam erros maiores, confirmando a tendência da
necessidade de métodos semi-automáticos.

(a) (b) (c)

Figura 9:  Imagens processadas pelo sistema:
(a) Imagem 1; (b) Imagem 2; (c) Imagem 3.

TABELA IV: Erros percentuais de contagem
determinados em relação à contagem manual

Abordagens Método de
Imagens 1 2 3 Blight (1983)

1 - 6,4 % 0 % 0 % - 3,2 %
2 + 8,7 % + 4,3 % 0 % + 13,0 %
3 0 % - 3,1 % - 3,1 % + 21,8 %

TABELA V: Erros percentuais de classificação de
axônios determinados em relação à classificação manual

Abordagens
Imagens 1 2 3

1 - 19,3 % - 6,4% 0%
2 - 21,7 % - 8,7% - 4,3%
3 - 12,5 % - 3,1% - 3,1%
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