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RESUMO

A avaliag@o do sangue humano ¢ um importante método diagnostico para a deteccao de doengas.
A andlise dos eritrocitos/hemdcias contidos no sangue contribui para a detecgdo de anemias e
leucemias, enquanto a analise dos leucocitos possibilita diagndsticos de inflamagdes e/ou
infegdes. O sangue ¢ analisado através do hemograma, o qual ¢ dependente de metodologias
automatizadas e/ou manuais. A dependéncia das areas médicas de novas tecnologias, conduz
o presente estudo ao objetivo de desenvolver algoritmos de segmentacdo de imagens que
atendam aos critérios de eficiéncia e confiabilidade para deteccdo e contagem de células
sanguineas e que sejam capazes de determinar os indices hematimétricos. Os algoritmos foram
desenvolvidos através do software MATLAB®, sendo o processamento de imagens baseado na
transformada Watershed, Transformada Hough, operacdes morfologicas e detecgdo por
coloracdo. Para as simulagdes dos algoritmos foram utilizadas 30 imagens de campos de
microscopia contendo 6453 hemacias e 187 leucdcitos. Os resultados demonstraram que o
algoritmo baseado na juncdo da transformada Watershed com as operagdes morfologicas (WT-
MO) apresenta alta sensibilidade (93%), especificidade (96%) e acuracia (95%) quando
comparada com a metodologia manual. As simulagdes do algoritmo WT-MO realizadas em
magquinas fisicas distintas apresentou média de Tempo de Execugdo (1,25 — 1,75 segundos) e
Tempo de Processamento (1,27 - 2,20 segundos) mais satisfatorios quando comparados aos
tempos de execugdao (2,81 — 6,41segundos ) e processamento (5,32 — 8,08 segundos) do
algoritmo baseado na Transformada Hough e detec¢do por coloragdo (HT-CD). Portanto, o
algoritmo WT-MO ¢ uma técnica precisa, confiavel e de baixo custo, podendo ser aplicada como
uma terceira metodologia mais acessivel para a realizagdo do hemograma em populacdes de

paises subdesenvolvidos e em desenvolvimento.

Palavras chaves: Hemadcias, Leucocitos, Transformada Watershed, Operagdes Morfoldgicas,

Transformada Hough, indices hematimétricos, Esfregaco Sanguineo.



ABSTRACT

The evaluation of human blood is an important diagnostic method for the detection of diseases.
The analysis of the erythrocytes contained in the blood contributes to the detection of anemia
and leukemia, while the leukocyte analysis allows the diagnosis of inflammation and/or
infections. The blood is analyzed by the blood count, which is dependent on automated and/or
manual methodologies. The dependence of medical areas on new technologies leads the present
study to the development of image segmentation algorithms that meet the criteria of efficiency
and reliability for detection and counting of red blood cells and that are capable of determining
the hematimetric indices. The algorithms were developed through the MATLAB software, being
the image processing based on the Watershed transform, Hough transform, morphological
operations and color detection. For the simulations of the algorithms, 30 images of fields of
microscopy containing 6453 red blood cells and 187 leukocytes were used. The results showed
that the algorithm based on the junction of the Watershed transform with the morphological
operations (WT — MO) shows high sensitivity (93%), specificity (96%) and accuracy (95%)
when compared with the manual methodology. The simulations of the WT-MO carried out in
distinct physical machines presented a more satisfactory Average Execution Time (1.25 - 1.75
seconds) and Processing Time (1.27 - 2.20 seconds) when compared to the (2.81 - 6.41 seconds)
and processing (5.32 - 8.08 seconds) of the algorithm based on the Hough Transform and color
detection (HT-CD). Therefore, the algorithm WT-MO is an accurate, reliable and low-cost
technique and can be applied as a third most accessible methodology to perform the hemogram

in populations of underdeveloped and developing countries.

Keywords: Erythrocytes, Leukocytes, Watershed Transform, Morphological Operations,

Hough Transform, Hematimetric indices, Blood smear.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

As areas médicas estdo em constante expansao por meio de novas descobertas
e desenvolvimento de novos equipamentos que visam o fornecimento de resultados de
forma mais rapida, pratica e confidvel. Nesse contexto, o hemograma ¢ o exame
laboratorial mais requisitado na rotina hospitalar e laboratorial, pois proporciona uma
visdo geral das células sanguineas. As células sanguineas fornecem informacgdes
importantes sobre o estado de saude dos pacientes, podendo indicar ou suspeitar de:
anemias, leucemias, policitemias, hemorragias, tromboses, infecgdes virais, infe¢des
parasitarias, infec¢des bacterianas, alergias, inflamagdes, entre outros.

Considerando a ampla aplicabilidade do hemograma ¢ indispensavel considerar
a metodologia desse exame: metodologia manual e metodologia automatizada. Essas
técnicas sdao aplicadas de acordo com a demanda didria de exames e o custo
beneficio. Embora a técnica automatizada apresente alta acuracia, o alto custo para
a implementacdo de equipamentos hematologicos € uma barreira para laboratorios de
pequeno porte. Entretanto, ¢ importante ressaltar, que mesmo com a aquisi¢ao da
metodologia automatizada ¢ indispensavel o uso da metodologia manual.

Face ao exposto, o presente trabalho visa apresentar uma terceira opgao para a
realizacdo do hemograma, apresentando baixo custo e alta acurécia. Para isso, foram
desenvolvidos algoritmos de segmentagao de imagens que visam a detec¢do e contagem
de eritrocitos e leucocitos, além da determinagdo de indices hematimétricos, os quais

sdo parte importante do hemograma.

1.2 Objetivos

- Desenvolver algoritmos com base em técnicas de segmentacdo de imagens
visando a deteccdo de eritrocitos e leucdcitos em imagens digitais de esfregaco
sanguineo;

- Comparar os resultados obtidos com a metodologia manual e, posteriormente, com
trabalhos anteriores que utilizam técnicas de processamento de imagem para a deteccao
de células sanguineas;

- Comparar os desempenhos das técnicas de processamento de imagens utilizadas,
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através da determinacao de acuracia, sensibilidade e especificidade de cada uma delas;

- Desenvolver algoritmos capazes de determinar os indices hematimétricos;

- Comparar os resultados dos algoritmos de determinacdo de indices
hematimétricos com os resultados obtidos por equipamentos convencionais de

hematologia,

- Analisar o desempenho dos algoritmos desenvolvidos, por meio de andlises de
Tempo de Execugdo e Tempo de Processamento através de simulacdes realizadas em

hardwares com diferentes configuracdes.

1.3 Estrutura da dissertacao

Nesse primeiro capitulo ¢ dada uma introdugdo ao trabalho, expondo a
motivagdo, os objetivos e a estrutura dessa dissertagao.

No segundo capitulo ¢ explicado o surgimento das células e os principios
celulares basicos. Em seguida, ¢ abordada a origem das células sanguineas com
énfase na sintese e fungao de eritrocitos e leucocitos, demostrando a importancia
dessas células no diagnostico de diversas doengas através da realizacdo do
hemograma. Posteriormente, ¢ demonstrado o funcionamento das técnicas de
processamento de imagens e seu potencial para a deteccao de células sanguineas, sendo
introduzidos os conceitos e as caracteristicas das metodologias de segmentagdo de
imagens.

No capitulo 3 ¢ abordada a pesquisa bibliografica e a revisao da literatura referente
aos ultimos dezenove anos, onde através da andlise de publicacdes cientificas ¢
demonstrado o uso e a aplicabilidade das técnicas de processamento de imagens nas areas
médicas.

No capitulo 4 ¢ abordada a proposta do presente estudo, com base no
desenvolvimento de métodos de processamento de imagens baseados no uso da
Transformada Watershed, Operagdes Morfoldgicas, Transformada Hough e algoritmo de
detecgdo de coloragao.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos de acordo com a
implementagdo da proposta, sendo alcancados através de andlises de Tempo de
Processamento, Tempo de Execugdo, acuricia, sensibilidade e especificidade, visando a

afirmac¢@o do potencial da proposta.
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Finalmente, no capitulo 6, ¢ apresentada a conclusdo do estudo, sendo sucedido
pelo capitulo 7, onde sdo demonstrados os trabalhos futuros, os quais sdo caracterizados
como as possibilidades de continuidade do presente trabalho.

Por fim, o capitulo 8 contém as referéncias bibliograficas utilizadas para a

elaboragao desse estudo.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Células: origem e classificacoes

A primeira forma de vida datada na Terra tem aproximadamente 3,5 bilhdes de
anos [1]. Essa célula apareceu sobre a Terra sob condi¢cdes muito especificas de
radiagdo, temperatura e composi¢do quimica. A constitui¢do atmosférica desse
periodo, era a base de vapor d’adgua, metano, amdnia, sulfeto de hidrogénio, e gas
carbonico. Havia também, abundancia na disponibilidade de agua, a qual era rica em
moléculas inorginicas e gases que formavam a atmosfera. Essa 4gua era denominada
de caldo primordial [2].

Dessa forma, através da radiacdo ultravioleta e do calor provenientes do Sol, e
da acdo de descargas elétricas oriundas de constantes tempestades, houve a combinagao
quimica das moléculas dissolvidas no caldo primordial, resultando no surgimento
dos primeiros compostos contendo carbono, o qual compde grande parte da
composi¢ao quimica do corpo humano. Teorias afirmam que outras substancias como
proteinas e 4acidos nucleicos, consideradas relativamente complexas, surgiram
espontaneamente [2].

Essa sintese de seres vivos sem a participagdo de outros organismos vivos ¢
denominada de prebidtica, sendo comprovada experimentalmente em laboratdorios. Em
meio a esse contexto, ¢ admitido que o favorecimento do acimulo gradual de
compostos de carbono, foi devido a trés circunstancias primordiais: (1) a grande
variedade de nichos na superficie da Terra, favoreceu a formacdo de moléculas que
de certa forma foram mantidas proximas umas das outras; (2) o periodo longo, de
cerca de 2 bilhdes de anos, auxiliou a formagdo da sintese prebidtica no caldo
primordial; (3) a auséncia de oxigénio na atmosfera, protegeu as moléculas
neoformadas do processo de oxidagdo. Atualmente, devido as alteragdes climaticas
e atmosféricas ¢ impossivel que a sintese prebiodtica ocorra espontaneamente [2].

Os polimeros de aminoacidos e de nucleotideos, provavelmente, surgiram no
caldo primordial, contribuindo para o surgimento das primeiras moléculas de
aminodcidos e proteinas. Considerando que somente os dacidos nucleicos tem a
capacidade de autoduplicacdo, experimentos em laboratdrios demonstraram que
simples moléculas de 4cido ribonucleico (RNA) tem a capacidade de evoluir para

moléculas mais complexas, sem a necessidade da atuacao de enzimas. Dessa maneira,
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¢ considerada que a evolugdo foi originada por meio de uma molécula de RNA [2].

As primeiras células a surgirem na face da Terra eram procariontes (bactérias
e algas azuis) e heterotroficas, ou seja, eram incapazes de sintetizar compostos ricos
em energia, sendo dependentes de moléculas presentes no ambiente. Dessa maneira,
o processo evolutivo, teria sido interrompido quando houve o declinio da
disponibilidade de compostos de carbono [2].

Com o decorrer do tempo, houve o aparecimento das primeiras células
procariontes autotréficas, ou seja, aquelas capazes de produzirem moléculas complexas
por meio da energia solar e de substincias simples. O surgimento desse tipo celular
capaz de utilizar a energia solar para a formacao de reacdes quimicas, com consequente
producdo de energia e liberacdo de oxigénio, originou o processo de fotossintese
[33]. Consequentemente, a liberagdo do oxigénio pela fotossintese, resultou no
acimulo desse gas na atmosfera, favorecendo a formacdo da camada de ozonio. Esse
processo permitiu o aparecimento das células aerobicas, entretanto ndo extinguiu as
células anaerobicas, pois essas ficaram restritas a nichos com auséncia de oxigénio
[1]12].

A importancia das células foi realmente conhecida e difundida somente a partir
do ano de 1830. Matthias Schleiden, em 1838, notou em suas observacdes que
mesmo havendo diferencas estruturais em diversos tecidos, as plantas eram
constituidas de células e que o embrido da planta era originado por uma uUnica
clula. Em 1839, Theodort Schwann, por meio de analises de células vegetais e
animais, publicou um artigo sobre as bases celulares da vida animal, e propds dois
principios celulares basicos: (1) todos os organismos vivos sd3o compostos de uma ou
mais células e (2) a célula ¢ a unidade estrutural da vida [3].

Entretanto, devido a grande importancia cientifica de Schleiden e Schwann, a
teoria erronea de ambos relacionada ao surgimento de células a partir de materiais
nao bioldgicos, perdurou por muitos anos. Essa teoria apenas foi substituida apds
muitos trabalhos de outros biologistas comprovarem, que as células sdo incapazes de
surgirem por geragdo espontdnea ou por meio de materiais ndo biologicos. Em 1855,
Rudolf Virchow, através de seus experimentos, originou o terceiro principio celular:
as c¢lulas surgem apenas por divisdo de uma célula pré- existente [4]. Dessa forma, as
células sdo capazes de desenvolver com autonomia diversas funcdes basicas
relacionadas a sua reproducgdo, crescimento e funcdo bioldgica especifica [3][5].

A teoria celular mais recente surgiu por volta de 1970, afirmando que as



22

células eucariontes eram células resultantes da evolugdo gradual das células
procariontes. Por meio, dos trabalhos realizados por Lynn Margulis, foi constatado que
as células eucariontes sdo o resultado de invaginagdes de células procariontes e
consequente simbiose entre elas. Essa teoria ¢ denominada de endossimbiose [4].

Evidéncias sugerem que as organelas envolvidas nas transformagdes
energéticas, tais como os cloroplastos e as mitocondrias, sdo derivadas da fagocitose
de bactérias que conseguiram escapar dos mecanismos de digestdo intracelular e
estabeleceram uma relacdo de simbiose entre si. Esse fato pode ser comprovado
através da presenca de moléculas de acido desoxirribonucleico (DNA) de cadeia
circular em mitocondrias, pois esse tipo de material genético é claramente observado
em bactérias [33]. Sendo assim, todas as formas de vida hoje existentes, desde as
bactérias até os seres humanos evoluiram de uma mesma célula primitiva [1].

Atualmente, as células sdo descritas como unidades funcionais e estruturais
definidas como a menor parte que compde um organismo vivo. As células que
compdem um organismo vivo sdo todas iguais, com a mesma carga genética, entretanto
devido ao processo natural de diferenciagdo celular, apresentam variagdes de forma
e desempenho de acordo com a fungdo que exercem no organismo. Essa divisdo de
tarefas entre as células é uma estratégia para a economia de energia e aumento da
eficiéncia na realizacdo de fungdes bioldgicas [1].

Assim, as células que apresentam a mesma funcdo biologica se agrupam e
formam um tecido e que por sua vez formam os 6rgaos (cérebro, pulmdes, intestinos,
coragdo). Um agrupamento de 6rgdos origina um sistema (sistema neuroldgico, sistema
respiratorio, sistema digestivo, sistema cardiovascular). O conjunto de sistemas
originam os organismos, tais como: plantas, insetos, parasitas e até o corpo humano.
Todo esse processo deve ocorrer de forma extremamente precisa e harmdnica. Caso
contrario as alteragdes serdo muito drasticas a ponto de serem incompativeis com a vida
[1].

As células sdao organismos susceptiveis a mudancas do ambiente em que estao.
Segundo a teoria de Darwin, com o decorrer do tempo, pode haver alteracdes climaticas
e/ou escassez de nutrientes, consequentemente, tais fatores estimulam alteracdes
fisiologicas aos organismos [5]. Dessa forma, somente os organismos que conseguem
se adaptar sdo capazes de sobreviver [6].

O corpo humano possui cerca de 100 trilhdes de células, sendo constituido

principalmente por: carbono, oxigénio, hidrogénio, calcio, fésforo e nitrogénio [1]
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[5]. Cerca de 70% do organismo humano ¢ formado por hidrogénio e oxigénio, os quais
sdo responsaveis pela formagdo de agua. Os outros 30% sdo responsaveis pela
constituicdo de compostos a base de carbono, os quais sdo denominados de compostos
organicos [5].

A classificacdo celular ¢ feita em dois tipos distintos: procariontes e eucariontes.
As células procariontes (do grego, pro = primeiro; cario= nucleo) sao pequenas (1 —
5 wm), apresentam parede celular, responsavel pela prote¢do mecanica, e possuem
material genético disperso pelo citoplasma, ou seja, nao apresentam envoltorio nuclear
[2] [7]. Essas células abrangem as bactérias e as algas azuis, sendo formadas por
apenas uma Unica célula, ou seja, sdo classificadas como unicelulares [2] [7] [8].

As células eucariontes (do grego, eu = verdadeiro; cario = nucleo), possuem
material genético mais complexo, sendo formado por DNA e RNA, os quais estdo
organizados no citoplasma por meio do envoltorio celular. As células eucariontes, sdo
responsaveis pela formacdo de organismos mais complexos, ou seja, aqueles formados
por mais de uma célula (organismos pluricelulares). Dentre esses organismos, ¢
possivel citar: os animais vertebrados e invertebrados e as plantas. Além disso, o
citoplasma das células eucariontes apresenta compartimentos que possuem diferentes
moléculas responsaveis pela execu¢do de funcdes especializadas [2] [7].

Essas células apresentam uma estrutura mais complexa, sendo composta por
diversas estruturas tais como: membrana celular, envoltdrio nuclear, nucleo,
citoplasma, peroxissomas, lisossomos, reticulo endoplasmatico, mitocondria,

complexo de Golgi, citoesqueleto, membrana plasmatica e depdsito citoplasmatico [2]

[7].

2.1.1 Citoplasma

O citoplasma consiste na por¢ao intracelular, onde o espago entre as estruturas
celulares ¢ preenchido pela matriz citoplasmatica também denominada por citosol ou
hialoplasma. O citosol contém uma grande variedade de moléculas tais como: ions,
aminodcidos, agua, precursores de acidos nucleicos, e diferentes tipos de enzimas [5].

Essas enzimas apresentam fungdes distintas como: catalisacdo de reagdes
metabdlicas intermedidrias, degradacdo ou sintese de hidratos de carbono, de acidos
graxos, de aminoacidos e de outras moléculas [2] [5] [7]. Além disso, o citoplasma

pode armazenar substancias diversas tais como: glicogénio, melanina e goticulas de
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gordura [2] [7].

2.1.2 Membrana plasmatica

A membrana plasmatica ¢ a por¢ao mais externa do citoplasma, sendo
responsavel por separar o meio intracelular do meio extracelular [2] [7]. Atualmente,
o modelo mais aceito para a descrigdo das fungdes e organizacdo da membrana
plasmatica ¢ denominado de modelo mosaico fluido. Nesse modelo ¢ constatado que a
membrana plasmatica possui uma espessura de cerca de 7 a 10nm e € constituida por
estrutura trilaminar, sendo formada por lipidios, glicose e proteinas, assumindo o
formato de bicamada fosfolipidica [5].

A bicamada fosfolipidica ¢ formada por duas por¢des: uma polar (hidrofilica)
e outra apolar (hidrofobica). Dessa forma, os grupamentos polares estdo localizados
na superficie da membrana, enquanto os grupamentos apolares estdo direcionados
para a parte central da membrana. J4, as proteinas da membrana plasmatica atuam
na passagem de moléculas, de receptores hormonais e de receptores de moléculas
sinalizadoras, sendo assim classificadas em dois tipos distintos: proteinas integrais e
proteinas periféricas [2] [7].

As proteinas periféricas apresentam baixa adesdo podendo ser facilmente
extraidas. Por sua vez, as proteinas integrais sdo aquelas fortemente aderidas a
membrana plasmatica, podendo até mesmo transpassar a membrana. Quando isso
ocorre essas proteinas sdo denominadas de proteinas transmembranas. A passagem de
substincias entre o meio externo e interno, tais como: os ions sodio, potassio e calcio
¢ permitida através de canais formados pelas proteinas integrais. Esse processo pode
ser realizado por difusdo passiva (sem gasto de energia) ou por transporte ativo (com

gasto de energia) [2] [7].

2.1.3 Citoesqueleto

O citoesqueleto ¢ uma estrutura formada por filamentos denominados de
microtiibulos ou microfilamentos, ambas estruturas podem ser agrupadas ou separadas
rapidamente no citosol. Os microtubulos sdo filamentos tubulares com 25nm de
diametro, constituidos pela proteina tubulina. Os microfilamentos, por sua vez, sao

formados pela proteina actina e medem 7nm de didmetro. Ambas as estruturas sao
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responsaveis por conferir formato, organizagdo, rigidez, motilidade (por cilios ou

flagelos) e transporte intracelular as células [5].

2.1.4 Mitocondrias

A mitocdndria ¢ constituida por corpusculos de formato alongado ou esférico,
formados por duas membranas: interna e externa. Ambas as membranas sdo resultantes
de invagina¢des da membrana externa. Essas membranas possuem vdrias enzimas,
sendo algumas responsaveis pelo processo de fosforizagdo oxidativa, através da
molécula de glicose e acidos graxos para a formacdo de adenosina trifosfato (ATP) [2]
[5] [7]. A energia na forma de ATP possibilita a realizacdo de atividades celulares
como: secre¢do, multiplicagdo, movimentagdo, entre outros. Além disso, as

mitocondrias sdo responsaveis pelo processo de respiragdo intracelular [2] [7].

2.1.5 Ribossomos

Os ribossomos sao compostos por cerca de 80 tipos de proteinas e por quatro
tipos de RNA ribossomal (ou ribossdmico) e sdo sintetizados no nucléolo da célula.
As proteinas sdo sintetizadas no citoplasma e por meio de poros nucleares siao
transportadas até¢ o ntcleo, onde se associam ao RNA ribossomal. Ao final do

processo os ribossomos retornam ao citoplasma e exercem suas respectivas funcdes

[21[7].

2.1.6 Reticulo endoplasmatico

O reticulo endoplasmatico (RE) estd presente em células eucariontes, sendo
constituido por uma rede de tubulos e vesiculas achatadas que se intercomunicam. O
RE ¢ classificado em dois tipos: reticulo endoplasmatico rugoso (RER) e reticulo
endoplasmatico liso (REL). O RER ¢ constituido por particulas densas, denominadas
de ribossomas, que sdo abundantes em ribonucleoproteinas, as quais sdo capazes de
produzir proteinas [2].

O REL ¢ uma estrutura celular mais desenvolvida em tipos celulares
especificos, tais como: células hepaticas, musculos estriados e células secretoras de
hormonios esteroides. Nos musculos estriados, os reticulos sdo denominados de

reticulos sarcoplasmaticos, sendo responsaveis pela estocagem do ion célcio [7].
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2.1.7 Complexo de Golgi

O complexo de Golgi também ¢ denominado por Aparelho de Golgi. Sua
estrutura ¢ formada por vesiculas achatadas ou esféricas com tamanho e nimeros
variaveis. A fun¢do do complexo de Golgi ¢ armazenar as substancias sintetizadas
pelo RE e realizar as transformagdes pos transcricionais desses produtos.

Posteriormente, o complexo de Golgi realiza a secre¢@o dessas substancias [5].

2.1.8 Lisossomos

Os lisossomos possuem tamanho varidvel entre 0,5 — 3,0 pm de didmetro e
sdo responsaveis pela degradacdo intracelular de moléculas, através de mais de 40
enzimas hidroliticas. Essas enzimas sdao sintetizadas pelo RER e possuem atividade
maxima na presen¢a de potencial Hidrogenidnico (pH) igual a 5,0. Sdo responsaveis
pela digestdo intracelular, ou seja, fagocitam particulas ou outras organelas
intracelulares [2] [7].

Essa destruicdo ¢ um processo fisioldgico natural que garante o bom
funcionamento celular e regula as quantidades de substancias de acordo com a
necessidade da célula. Dessa forma, os lisossomos estdo presentes em todas as células,
sendo mais abundantes em células fagocitarias sanguineas e teciduais, como 0s

neutrofilos e os macréfagos, os quais serdo apresentados nas sessoes 2.2.4 e 2.2.7,

respectivamente [2] [5] [7].

2.1.9 Peroxissomas

Os peroxissomas possuem enzimas oxidativas responsaveis pela transferéncia
de 4tomos de hidrogénio provenientes de substratos de oxigénio, gerando d4gua como
produto final da reagdo. Essas estruturas, também sdo responsaveis por grande parte
da enzima catalase celular, responsavel pela conversdo de perdxido de hidrogénio
(H,0,) em agua (H,O) e oxigénio (O,). Essa fungdo ¢ de grande importancia, pois

o acumulo de H,O, causa danos celulares [2][7].



27

2.1.10 Nucleo celular

O ntcleo ¢ o local de controle de todas as atividades celulares. Essa regido da
célula ¢ responsavel por conter os cromossomos € o genoma celular, possuindo todas
as ferramentas necessarias para a duplicagio do DNA. E também responsavel pela
sintese de RNA. Entretanto, o nucleo ¢ incapaz de sintetizar proteinas, pois €
dependente de substancias provenientes do citoplasma [2] [5] [7].

Geralmente, o nucleo apresenta forma arredondada, medindo entre 5 a 10um e
possui afinidade pelo corante hematoxilina. Sua morfologia basicamente ¢ composta
por envoltério nuclear, cromatina e nucléolo. O envoltdrio nuclear ¢ responsavel pela
troca de substancias entre o ndcleo e o citosol. A cromatina ¢ classificada em dois
tipos: heterocromatina e eucromatina. A heterocromatina tem o aspecto de granulos
grosseiros ¢ ¢ apresentada na forma inativa, pois nela ha a dupla hélice de DNA
compactada, impedindo a transcri¢do de genes. Por sua vez, a eucromatina também
denominada de cromatina ativa, tem aspecto claro e granuloso [1] [2].

Dessa forma, a cromatina ¢ formada por filamentos helicoidais de DNA
associados a proteinas denominadas de histonas, as quais sdo classificadas em 5 tipos:
H1, H2A, H2B, H3 ¢ H4. A associacao da molécula de DNA com as histonas formam
os nucleossomos, enquanto 1isso as proteinas nao histonicas exercem funcdes de
regulacdo da atividade génica ou enzimatica e condensagdo do DNA. Por sua vez, os
filamentos de nucleossomos sdo agrupados em estruturas mais complexas e formam os
cromossomos. No interior do nucleo ¢ encontrado o nucléolo: uma estrutura de
formato esférico que armazena RNA. Entretanto, essa estrutura ¢ apenas visivel , em
microscopia Optica, quando o nucleo estd na fase de interfase, a qual sera apresentada

na sessao 2.1.11 [1] [2] [7].

2.1.11 O Ciclo Celular

Quando hé reproducdo sexuada hd dois tipos distintos de divisdo celular: a
mitose € a meiose. A mitose ocorre em todas células do corpo (células somaticas), tendo
como finalidade a multiplicacdo celular com consequente desenvolvimento e reparos
em tecidos. A meiose ¢ um processo de divisdo celular exclusivo das linhagens
germinativas, ou seja, ocorre apenas nos gametas femininos € masculinos [1] [9].

O desenvolvimento do corpo humano ¢ a consequéncia da multiplicacdo
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celular e consecutivas divisdes celulares que ocorrem ao longo da vida [1]. O ciclo
celular ¢ formado por uma sequéncia de eventos que tem inicio com o surgimento
da célula e termina com a divisdo celular (mitose ou meiose). As células que nao
estdo em fase de mitose sdo denominadas de células em interfase. Entretanto, até o
momento pouco se sabe sobre os fatores desencadeantes da mitose [3].

Dessa forma, a divisao celular consiste em quatro estagios distintos: G1, S, G2
e M. G ¢ a abreviatura para intervalo (do inglés “Gap”), S consiste na abreviagao de
sintese de DNA e M representa a fase de mitose (Figura 1). A fase G1 tem duragdo
média de 8 horas e ndo apresenta mudangas visiveis ao microscopio Optico, apenas
apresenta o aumento da concentracdo de substancias no citoplasma para auxiliar no
futuro processo de duplicacdo do DNA. A fase S, também dura aproximadamente 8
horas, e consiste na duplicagdo dos cromossomos, resultando na duplica¢ao do volume
inicial do nucleo. J4, a fase G2 dura apenas 4 horas e ¢ responsavel pelo acumulo de
substancias necessarias para a divisdo mitotica, sendo esse processo visivel a
microscopia optica. Por sua vez, a fase M dura em média 2 horas, envolvendo fases

bem definidas e visiveis a microscopia [3].

Fase G2

Profase

Metafase
Mitose

Fase S

Telofase

Anafase

Fase G1

Figura I - Fases do ciclo celular

2.1.12 Mitose

J4

A mitose ¢ um processo de divisdo celular responsavel pelo crescimento de
um organismo através da formacdo de células filhas com a mesma quantidade de
cromossomos € a mesma informagao genética da célula - mae [1]. O processo de mitose

¢ facilmente visivel em microscopia e consistem nas fases de: préfase, metéfase,
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anafase, ¢ telofase, as quais sdo apresentadas na Figura 2 [3].

8 ¢.¢@¢>“

Interfase Préfase Metafase Anafase Teléfase Células filhas

Figura 2 - Fases da mitose celular

J4

A profase ¢ iniciada através da condensa¢do da molécula de DNA com a
finalidade da geracdo de cromossomos. Esses cromossomos estdo em um estado de
duplicagdo resultante da fase S do ciclo celular. A profase ¢ finalizada por meio do
desaparecimento da membrana celular com posterior alinhamento dos cromossomos
condensados. Na metafase os cromossomos duplicados sdo distribuidos ao longo da
placa equatorial da célula e ligados uns aos outros por meio dos centriolos, formando
uma rede de microtubulos [1] [9].

Durante a anafase, as duplas-hélices de cromossomos sdo separadas em
cromossomos simples, denominados de cromatides, que realizam a migra¢do para os
polos da célula. Por sua vez, a telofase ¢ a fase final do processo, onde os
cromossomos estdo agrupados nos polos das células. H4 o desaparecimento dos
centriolos e das redes de microtibulos. A membrana inicia o processo de invaginacao,
resultando pouco tempo depois no surgimento de duas células. Posteriormente, a
membrana nuclear é reconstituida e hd a homogeneizacido do nucleo, e dependendo

da necessidade da célula pode haver o surgimento de um ou mais nucléolos [1] [9].

2.1.13 Meiose

A espécie humana possui dois tipos de cromossomos sexuais o0 X € o Y.
Quando o cromossomo ¢ apresentado na forma de XX o individuo ¢ do sexo feminino
e quando apresenta cromossomos na forma de XY, o individuo ¢ do sexo masculino.
Dessa forma, os seres humanos possuem 23 pares de cromossomos, sendo que o0s

espermatozoides sdo constituidos por 22 cromossomos autossdmicos € mais um
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cromossomo sexual (X ou Y), enquanto que os 6vulos apresentam 22 cromossomos
autossdmicos e sempre um cromossomo sexual somente do tipo X. Assim, ¢ possivel
observar que a definicdo de sexo ¢ dada pelo homem [1].

As células somaticas humanas sdo caracterizadas pela presenca de 23 pares de
cromossomos ou 46 cromossomos, ou seja, todas as células somaticas sao diploides
(diploos = duplo). Os cromossomos diploides sdo sempre representados por 2n (espécie
humana 2n = 46 cromossomos). Por sua vez, os gametas (6vulos e espermatozoides)
sdo denominados de haploides (haploos = simples), ou seja, apresentam apenas um
cromossomo de cada par de cromossomos homodlogos, sendo representado por n (na

espécie humana n = 23), conforme apresentado na Figura 3 [1][9].

D

Figura 3— Representagdo de cromossomos diploides e haploides

Apos a fecundagao, ¢ iniciado o processo de formagdo embriondria. Pesquisas
realizadas no ano de 1988, por James Thomson e colaboradores, revelaram a
existéncia de células embriondrias, responsaveis pela formacgdo de todas as células do
corpo desde células neuronais até as células sanguineas. Tais diferenciagdes sao
totalmente dependentes de estimulos corpdreos adequados, com interleucinas (IL) e

mediadores quimicos especificos, os quais determinam qual dos tecidos sera formado

[4].

2.2 As células sanguineas

O sangue humano ¢ constituido por aproximadamente 55% de plasma e 45%
de células sanguineas, sendo seu volume total representado por aproximadamente 7%

do peso corporal do individuo. Sua fungdo consiste na condugdo de gases e nutrientes
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aos tecidos, auxilio na excre¢ao de metabolitos, distribui¢do hormonal, passagem de
mensagens quimicas entre o6rgdos distantes, regulagdo e manutencdo da temperatura
corpdrea, equilibrio &cido basico e equilibrio osmotico [2] [7].

O plasma ¢ uma solucdo aquosa formada por moléculas de diferentes pesos
moleculares, sendo responsavel pelo transporte de substincias, tais como: agua,
proteinas plasmaticas, sais inorganicos, aminoacidos, hormonios, glicose, albumina,
imunoglobulinas (IG), componentes da cascata de coagulagdo sanguinea, entre outros.

Por sua, vez, as cé€lulas sanguineas que compdem o sangue sao: eritrocitos,
leucocitos e plaquetas. Essas células sdo responsaveis: pela homeostase do
organismo, transporte de gases, defesa do organismo contra agentes etiologicos
distintos, reparo tecidual e coagulagdo sanguinea. Entretanto, tais observagdes somente

puderam ocorrer por meio da invencao de instrumentos capazes de visualizar as células

[7].

2.2.1 Hematopoese

Durante a fase embriondria, o saco vitelinico ¢ responsavel pela formagao das
primeiras células sanguineas, posteriormente durante o desenvolvimento fetal, essa
fungdo ¢ transferida para o figado e o baco. Durante a vida adulta, o interior da
medula dssea ¢ composto por um tecido hematopoiético (ou hematopoese), que reside
no interior dos ossos longos e no esqueleto axial. No interior da medula 6sseas, ha uma
rede de sinusoides venosas ao redor de uma arteriola e de veias centrais, que
permeiam as células em desenvolvimento. Todas as células sanguineas sdo originadas
a partir de células tronco da medula 6ssea. Dessa forma, a medula 6ssea apresenta um
microambiente adequado para o desenvolvimento de células hematopoiéticas e para
a proliferagdo de células primitivas e das células progenitoras [10] [11] [12].

A hematopoese ¢ o processo responsavel pela formacdo das células
sanguineas no interior da medula éssea, a partir de uma célula mae denominada
stemm cell. Essa célula pluripotente origina as diferentes linhagens celulares
sanguineas: eritrocitos, leucocitos e plaquetas. Esse fenomeno ¢ dependente de uma
série de agdes e respostas que conduzem aos processos de duplicacdo, diferenciacao
e maturacdo, resultando na producdo e liberagdo de células maduras na corrente
sanguinea [13] [14].

A stemm cell ¢ uma célula capaz de realizar a autoduplica¢do, originando



32

c€lulas filhas. As células filhas sdo as Unidade Formadoras de Colonias (UFC), pois
possuem as informagdes genéticas necessarias para a formagdo de uma série celular.
O processo de hematopoese ¢ caracterizado pela participacdo de fatores reguladores
e estimuladores tais como: citocinas, eritropoetina (regulador de eritropoiese),
trombopoetina ( regulador de trombocitopoese), Fator Estimulador de Colonias de
Granuldcitos (G-CSF), Fator Estimulador de Colonias de Mondcitos (M - CSF),
Fator Estimulante de Colonia de Macrogafo (M-CSF), IL — 3 (fator estimulante de
multiplas colonias) e as interleucinas IL-2, IL- 4 e IL-6 [12] [13] [15].

As citocinas sdo glicoproteinas que atuam em baixas concentragdes sobre
receptores, produzindo sinais que controlam o ciclo celular, maturacao e funcdes
celulares. Geralmente, sdo responsaveis pela regulacdo de mais de um a linhagem
celular e mostram efeito aditivo e sinérgico com outros fatores de crescimento,
modulando a expressdo de genes reguladores produtores de citocinas [12] [13],

conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 - Atuacao de citocinas na formagao de hemacias e leucoécitos.

Citocina Origem Alvo Principais efeitos
IL-1a Macrofagos e Linfocitos, Co — estimulacao de linfocitos,
linfocitos macrofagos e ativacdo de fagdcitos e das
endotélio moléculas de adesdo endotelial
IL -1p | Células epiteliaise | Outros Sintese de prostaglandina
astrocitos
IL-2 | Células T Células T, células = Aumento e ativacao da célula T,
EM e células B ativagao das células EN e divisao
IL-3 | Células T e epitelio | Células tronco Fator hematopoiético de multi
timico linhagens
IL-4 | Células Ta2 e Células B Ativacao, divisdo e promove
estroma medular inversao de classes IgC1 e IgE
IL-5 | Células Ta2 Eosinofilos e Desenvolvimento e diferenciacdo

células B



IL-6
IL-7
IL-8
IL-9
IL-10
IL-11
IL -12
IL-13
IL - 14
IL-15
IL-16
IL-17

Macroéfagos,

endotélio e células

Ta2

Estroma da medula

Ossea

Fibroblastos,
monocitos e

endotélio
Células TCD4

Células Ta2

maduras

Estroma da medula

Ossea

Macrofagos

Células Ta2

Células T

Monbcitos

Células TCD8Jr

Células T

2.2.2 Eritrocitos

Células B, células

T e hepatocitos

Célulaspré —Te
células pré — B
Monocitos,
células T e

neutrofilos
Células T e

mastocitos

Células Tal

Células tronco e
plasmocitos

Células Ta0 e
células EM

Células B e
macrofagos

Células B

Células T e
células B

Células TCD4Jr

Diversas células

33

Crescimento de linfocitos,
diferenciagdo de células B e

sintese de proteinas de fase

Aguda

Divisao

Ativacdo e quimiotaxia

Divisdo e promove
desenvolvimento

Inibe a sintese de citocinas

Divisdo e proliferagao

Desenvolvimento das células
Tal e ativacao

Divisao, diferenciacao e
produgado de citocinas

Proliferacdo de Ig

Divisao

Quimiotaxia

Pr6 — inflamatorio

Os eritrocitos sao também denominados de globulos vermelhos, hemacias ou

RBC (do inglés “Red Blood Cells”). Sao células anucleadas, com formato de disco

biconcavo, formadas por um tetrametro (duas cadeias a e duas cadeias ) responsavel

pelo transporte de oxigénio através de quatro moléculas de ferro [15] [29]. Quando os

eritrocitos chegam aos pulmoes, moléculas de oxigénio sdo ligadas a molécula de
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ferro, gerando a oxi-hemoglobina. Essa ligagdo ¢ desfeita apenas quando os eritrocitos
chegam aos tecidos, onde a pressdo do oxigénio ¢ menor. Nos tecidos, os eritrocitos
depositam o oxigénio e retiram o gas carbOnico, através da ligacdo de carbo-
hemoglobina. Dessa forma, o gas carbonico ou ¢ levado diretamente aos pulmdes ou
¢ dissolvido no plasma [13] [16] [17].

Os eritrocitos sao originados na medula 6ssea, sendo formados através dos
processos de maturagdo celular das seguintes células: proeritroblasto, eritroblasto
basofilo, eritroblasto policromatico, eritroblasto ortocromatico e reticulocito. Por meio
da diferenciacdo da célula pluripotencial (Stemm cell) e estimulos de eritropoietina,
sdo originados os proeritroblastos [13][18] [19].

As fases finais do processo de maturagdo sdo caracterizadas pela formagao
dos reticulécitos, os quais sdo também denominados por hemacias jovens. Os
reticulocitos possuem mitocondrias, formato irregular e vérias organelas
remanescentes em seu interior. A caracteristica mais marcante da maturagao celular
¢ a saida dos reticuldcitos da medula 6ssea para a corrente sanguinea, onde em até 72

horas, ocorre a expulsdo do seu nucleo celular, originando os eritrocitos [13] [19] [20].

2.2.3 Leucocitos

Os leucécitos sao as células de defesa do organismo, constituindo a resposta
imune inata e a resposta imune adaptativa. Sdo também denominados de células
brancas, globulos brancos ou WBC (do inglés “White Blood Cells”) e sdo
classificados em 2 classes distintas: leucocitos granuldcitos e leucocitos
agranuldcitos. Os leucocitos granulociticos sdo as células de defesa que apresentam
granulos dispersos no citoplasma, os quais possuem acdo anti-inflamatéria e
antimicrobiana. Além da presenca dos granulos citoplasmaticos, essas células
apresentam numero variavel de lobulos, sendo denominados de polimorfonucleares
(neutrofilos, eosindfilos e basofilos). Os leucocitos agranulocitos sdao aqueles que nao
apresentam granulos visiveis em microscopia Optica, € possuem apenas um lobulo,
sendo denominadas de monomorfonucleares. Os leucdcitos agranuldcitos sdo os
monocitos ¢ linfocitos [13] [15] [21].

Durante a hematopoese as células destinadas a formarem a série granulocitica
(neutréfilos, eosinodfilos e basofilos) sintetizam proteinas e granulos citoplasmaticos.

Os granulos primarios, possuem coloragdo azuofilica e sdo responsaveis pela
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conversao das células precursoras denominadas de mieloblastos, em promielocitos.
Posteriormente, hd o aparecimento dos granulos especificos, responsaveis pela
progressao para mieldcitos de tipo: neutréfilo, eosinofilos e basofilos [13] [19] [22].
Apbs a determinagdo da linhagem granulocitica, as células seguintes sdo
indivisiveis por mitose (sessdo 2.1.12), sendo caracterizadas pela presenga de nucleo
segmentado, capacidade de motilidade, fagocitose e destruicdo microbiana.
Dependendo da linhagem, os leucocitos maduros sdo capazes de aderir e atravessar a
parede das vénulas, com a finalidade de realizar a defesa e reconstru¢do de tecidos [13]

[19] [22].

2.2.4 Neutrofilos

Apos a determinagdo da produgdo da linhagem de neutrofilos, a sequéncia de
maturacio celular é: mieloblasto, promieldcito, mielocito, metamieldcito, neutrofilo

bastonete e neutrofilo segmentado (Figura 4), sendo a produc¢do de neutrofilos

estimulada pelo G — CSF. Um ser humano adulto produz mais que 1 x 1011
neutréfilos por dia, sendo assim os neutréfilos representam cerca de 70% das células
sanguineas. Além disso, apds deixar o interior da medula dssea cada neutrofilo
sobrevive em média 6 horas na circulagdo sanguinea [12] [13][19].

Até a fase de metamielocito, as células estdo contidas no interior da medula
Ossea, entretanto a partir da fase de neutrofilo bastonete ha a liberacdo das células
na corrente sanguinea. Os neutrdfilos bastonetes, medem cerca de 12pum, com
nicleo em forma de ferradura ou bastdo, permanecendo nesse estagio até sofrerem a
segmentagdo dos lobulos. Quando encontradas em abundancia na corrente sanguinea
essas cé€lulas indicam a presenca de infe¢do e/ou inflamacao aguda [12] [13] [19].

Os neutréfilos segmentados, por sua vez, sdo caracterizados pelo formato
esférico com diametro aproximado de 12 a 15um e o nicleo ¢ segmentado de 3 a 5
lobulos conectados. Os neutrofilos maduros possuem granulos primarios e
secundarios, contudo os granulos secunddrios sdo mais numerosos, cerca de duas
vezes mais que os granulos primdrios. Os granulos primarios, sdo azuofilicos,
apresentam peroxidase positiva € medem cerca de 500nm. Esses granulos sdo
constituidos por grande quantidade de enzimas lissosomais (lizossoma, elastase,
proteinase 3 — e o - antitripsina) e fatores bactericidas antes conhecidos como proteinas

catidnicas (defensinas, fatores bactericidas e proteina bactericida incrementadora de
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permeabilidade). Por sua vez, os granulos secundarios sao menores, medindo cerca de
200nm e contém lactoferrina, lisozima e proteina ligada a B12 e outras proteinas
[12] [13] [15] [19].

Classificados como células fagociticas, os neutrofilos tém como fungio
primaria identificar, ingerir e destruir microorganismos. As respostas de defesa do
hospedeiro consistem em etapas sequenciais de reconhecimento e ativagdo dos
fagodcitos e destruicao dos microrganismos. Os neutréfilos passam menos de 48 horas
na circulacdo sanguinea antes de migrarem para os tecidos, sendo as primeiras células
a chegarem aos locais de infec¢do e/ou inflamacdo. Dessa forma, através de contato
direto com secrecdo de proteinas, e da presenga de receptores para anticorpos e
complementos, essas células sdo capazes de recrutar ¢ mediar outras células de
linhagens diferentes para o local da inflamagao e/ou infec¢do. Apos a atuacao de defesa

essas células sofrem morte celular programada (apoptose) [12] [13] [22].

2.2.5 Eosinofilos

As fases de maturagdo dos eosinodfilos seguem uma linha similar a dos
neutrofilos, sendo descrita através dos seguintes estdgios: mieloblasto eosinofilo,
promielocito, mielocito e eosinodfilo maduro, (Figura 4) os quais sofrem a acdo de
G-CSF, IL-3 e IL-5, responsaveis maturag¢do dos eosin6filos ) [12] [13] [22].

Os eosinofilos maduros representam cerca de 2 a 3% dos leucocitos e
atuam na imunidade inata e adquirida, estando presentes nos revestimentos das
mucosas dos tratos respiratorio, gastrointestinal e genito-urinario, podendo aumentar
em numero em razdo do recrutamento dessas células do sangue em condigdes
inflamatérias e/ou infecciosas. Classificados como células granulociticas, os
eosinodfilos apresentam granulos citoplasmaticos que contém enzimas responsaveis por
danificar as paredes celulares de parasitas, ou atuar contra respostas alérgicas. Esses
granulos contém proteinas basicas que se ligam a corantes dcidos como a eosina [12]
[13][22] [24].

Os granulos eosinofilicos e seus precursores mieldides sdo abundantes em
peroxidases e enzimas lisossomais, contudo a peroxidase dos eosinéfilos ¢
geneticamente diferente dos neutrofilos, conferindo menor agdo bactericida quando
comparada aos neutrofilos. Dessa forma, a funcdo celular dos eosinofilos ¢

diretamente ligada ao armazenamento das proteinas, tais como: proteina basica maior,
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proteina cationica eosinofilica e neurotoxina derivada do eosinofilo [12] [13] [20].
As proteinas basicas maiores representam mais da metade das proteinas dos
granulos e possuem atividade citotoxica contra infecgdes parasitarias. Também
induzem a liberagdo de histamina por parte de baséfilos e mastocitos, tal processo
atua na regulacdo negativa de processos alérgicos e inflamatdrios. As outras proteinas
basicas podem provocar a formagdo de poros transmembranares capazes de causar

danos tissulares [11] [12] [13].

2.2.6 Basofilos

Os basofilos sdo células granulociticas que atuam na imunidade inata e
adquirida. Seus granulos sdo preenchidos por varios mediadores inflamatérios e
antimicrobianos, sendo assim responsaveis pelas respostas imunes contra reagodes
alérgicas [11] [12] [13].

Apesar das semelhancas estruturais e funcionais com os mastocitos, os basofilos
sdo originados por outras células progenitoras: promieldcito, mieldcito basofilo,
metamieldcito basoéfilo, bastonete basofilo e basoéfilo (Figura 4). Todo o processo de
desenvolvimento e maturagdao ocorre no interior da medula 6ssea, sendo apenas o
basofilo maduro liberado na corrente sanguinea [12] [13][19].

Essas células representam menos de 1% dos leucdcitos no sangue. Os granulos
dos basofilos sdo abundantes e densos, capazes de impedir a visualizagdo completa do
nicleo em microscopio Optico e apresentam afinidade por corantes basicos. Além
disso, sdo capazes de sintetizar varios mediadores. Embora ndo estejam normalmente
presentes nos tecidos, os basofilos podem ser recrutados para alguns sitios
inflamatdrios. Assim como os mastocitos, os basofilos expressam receptores para
imunoglobulina G (IgG) e imunoglobulina E (IgE) e podem ser estimulados pela

ligacdo do antigeno a IgE presente em sua superficie [12] [13] [15] [22].

2.2.7 Mondocitos

Os mondcitos sdo classificados como células agranolociticas, originadas da
seguinte linhagem: monoblasto, pré6 monoécito, mondcitos e macrofagos (Figura 4). As
fun¢des dos monodcitos sao a remocgao de células mortas ou senescentes, remogao de

particulas estranhas, processamento e apresentacdo de antigenos nas reacdes
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imunologicas e participacdo nas reacoes inflamatérias agudas e cronicas. Apresentam,
também um importante papel na formacdo na placa de ateroma (relacionada a
aterosclerose) e na destrui¢cdo tanto de micro-organismos como de células neoplasicas e
enxertos [12] [22] [25].

Os mondcitos sdo caracterizados por adquirir sua maturidade funcional nos
tecidos na forma de macrofagos. Ha duas possibilidades apos a saida dos mondcitos da
medula: ou as células sdo alojadas no compartimento marginal dos vasos sanguineos
(aderidos as células endoteliais) ou sdo liberadas na corrente sanguinea [11] [25] [28].

Essas células sdo os maiores leucdcitos, medem de 15 — 20um de diametro,
entretanto s3o responsaveis por formar apenas uma pequena por¢ao da populacao total de
células sanguineas. O nticleo dos mondcitos € eucromatico (sessao 2.1.11), sendo
relativamente grande e irregular, possuindo a caracteristica de invagina¢do em um de seus
lados. Proximo a essa invaginagao nuclear, essa célula contém um complexo de Golgi
proeminente e vesiculas. Os mondcitos sdo células ativamente fagociticas, contendo

numerosos lisossomos. Sdo também sdo altamente méveis € com um citoesqueleto bem

desenvolvido. Por sua vez, o citoplasma apresenta coloragao clara [22] [25] [28].

2.2.8 Linfocitos

Os linfocitos sdo o segundo tipo mais numeroso de leucécitos em individuos na
idade adulta, enquanto que durante a infancia sdo o tipo leucocito sanguineo mais
numeroso. Sao formados através da seguinte linhagem: célula indiferenciada linfoide,
linfoblasto, pro-linfocito, linfécito médio, linfocito pequeno e plasmocito (Figura 4) [26]
[27] [28].

A maioria dos linfécitos circulantes apresenta tamanho pequeno de 6 — 8 um de
diametro e volume citoplasmatico aumentado. Muitas vezes, essa alteracdo ocorre em
decorréncia de estimulacdo antigénica. Essas células sdo encontradas nos tecidos
extravasculares (incluindo o tecido linfoide), sendo classificado como o nico leucdcito
que retorna a circulagdo. A duragdo de vida dos linfocitos varia de alguns dias a muitos
anos. Os linfocitos de vida longa desempenham um papel importante na manutencao da
memoria imunoldgica [27] [28].

Os linfocitos sanguineos sdo uma colecao heterogénea, principalmente, de células

B e T, e consistem diferentes subconjuntos e estagios de atividade e maturidade. Cerca

de 85% de todos os linfocitos circulantes no sangue sdo células T. Doencas de
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imunodeficiéncia primaria podem ocasionar danos moleculares de linfocitos T e B.

“«

Incluida como os linfocitos estdo as Células Matadoras Naturais (do inglés “Natural
Killer” — NK). As células NK sao morfologicamente semelhantes as células T [26] [28].

Os linfocitos B e os linfocitos T, apresentam um nucleo arredondado e com
coloragdo densa, rodeado por um citoplasma escasso, o qual dificilmente ¢ visivel em
microscopia optica. No microscopio eletronico, poucas organelas citoplasmaticas podem
ser vistas, a ndo ser um pequeno numero de mitocondrias, ribossomos isolados, escassos
perfis de RE e ocasionais lisossomos. Essas células se tornam méveis quando entram em
contato com superficies solidas e podem passar entre células endoteliais para sair ou

reentrar no sistema vascular. Dessa forma, migram extensamente dentro dos varios

tecidos, incluindo os epitélios [28] [29].
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Figura 4 — Processo de sintese, matura¢do e liberacdo das células sanguineas.

2.3 Microscopio optico: revisao historica

A primeira nogdo de microscopia, surgiu por volta do ano de 1595, por meio

dos trabalhos do holandés Zacharias Janssen, um fabricante de 6culos que através da

unido de duas lentes em um mesmo eixo, notou a presenca de pequenas estruturas em

objetos. Posteriormente, no ano de 1665, Robert Hooke, utilizando uma lente ocular

e a uma lente objetiva construiu o primeiro microscéopio. Esse trabalho originou o livro
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Micrographia, onde foram descritos diferentes seres vivos observados sobre a
microscopia [4].

Durante 50 anos, o holandés Anton van Leeuwenhock, abrasou lentes e
construiu microscopios de alta qualidade para sua época. Dessa maneira, Leeuwenhock
foi o primeiro a descrever as varias formas de bactérias em uma gota de agua de um
lago, sendo suas descobertas constantemente enviadas para a Royal Society de Londres.
Posteriormente, através de raspados de seus proprios dentes e dgua proveniente da
lavagem de uma pimenta, Leeuwenhock descreveu a presenca de estruturas
bacterianas. A Royal Society, ap6s a andlise das cartas, enviou Robert Hooke, que

confirmou a veracidade das observagoes feitas por ele [4].

2.3.1 Estrutura e funcionamento do microscopio éptico

O microscdpio tem sido aprimorado ao longo dos anos e sendo utilizado como
uma poderosa ferramenta, principalmente para analises nos campos da biologia e
medicina [26]. Atualmente, os microscopios sdo instrumentos mais complexos,
entretanto seguem a mesma logica de utilizagdo de lentes associadas para a ampliacdo
de imagens. Os microscopios sdo formados por duas partes: a mecanica e a optica [3]
[10].

A parte mecanica € responsavel pela sustentacdo e regulagcdo do instrumento.
E formada por uma coluna, que sustenta a estrutura do microscopio; um tubo para a
unido das lentes objetivas oculares; macrometro e micrométrico responsaveis pela
aproximacao e foco entre a lente objetiva e a amostra; e um charriot responsavel pela
movimentacdo da lamina contendo a amostra [3] [30].

A parte Optica do microscopio ¢ formada por uma lampada de halogénio,
um condensador, um diafragma, lentes objetivas e lentes oculares. A lampada de
halogénio atua como fonte de luz, enquanto o condensador tem como finalidade
projetar um feixe de luz sobre a amostra que esta sendo analisada. O diafragma permite
o controle da luminosidade e a obtencdo de um contraste adequado. Apos atravessar a
amostra esse feixe luminoso, penetra na lente objetiva. A lente objetiva, por sua
vez, € responsavel por projetar uma imagem aumentada no plano focal da ocular,
que novamente amplia a mesma imagem (Figura 5). Assim, a amplia¢cdo da imagem
¢ o produto entre o aumento das lentes objetivas associado ao aumento das lentes

oculares. Portanto, quando utilizada uma objetiva de 40x e uma ocular de 10x, o
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resultado ¢ uma ampliagao em 400x [3] [30].

Amostra

Lentes objetivas

Charriot

Condensador

Figura 5 - Capitagdo de imagens através do microscopio optico

Os olhos humanos s3o capazes de detectar variacdes de intensidade e de
comprimento de ondas de luz. Essa capacidade humana tem sido ampliada por meio dos
avangos no campo da microscopia, que permitiram o aumento da resolugdo como a
utilizagdo de técnicas que compensam a transparéncia das células. Os componentes
celulares sdo geralmente transparentes, com exce¢do de alguns pigmentos
citoplasmaticos capazes de absorver certos comprimentos de onda de luz. As células
vivas apresentam baixa absor¢do desses comprimentos de onda, pois possuem alta
concentracao de agua, por isso mesmo quando desidratadas esse problema persiste. Para
compensar essa limitacdo sdo empregados corantes que coram seletivamente as
diferentes estruturas celulares. Esses corantes sdo constituidos por compostos
capazes de absorver comprimentos de onda especificos [30].

Os detalhes observados na imagem sio fornecidos pelo limite de resolugdao do
microscopio Optico e ndo pela sua capacidade de aumentar o tamanho das imagens.
Assim, o poder de resolucao de um sistema Optico esta em sua capacidade de detectar
detalhes, sendo expresso pelo limite de resolucdo, o qual ¢ determinado pela menor
distancia existente entre dois pontos [3]. A capacidade de aumento apenas tem valor,
quando ¢ acompanhada por um aumento paralelo do poder resolutivo. Assim, o limite
de resolucao ¢ dependente da lente objetiva, sendo as lentes oculares incapazes de
acrescentarem detalhes. A fun¢do das lentes oculares é restrita ao aumento de tamanho
da imagem fornecida anteriormente pela lente objetiva [3] [30].

O limite de resolucdo ¢ dependente: da abertura numérica (AN) das lentes
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objetivas ¢ do comprimento de onda da luz aplicada. Por sua vez, o limite de

resolugcdo (LR) da lente objetiva ¢ dado pela equacao (1):

_kxA

LR=—">=

onde k& ¢ uma constante estimada em segundos, sendo numericamente representada por
0,61 e A (lambida) ¢ o comprimento de onda da luz empregada. Devido a maior
sensibilidade dos olhos humanos ao comprimento de onda de faixa do verde-amarelo,
no célculo do limite de resolu¢do ¢ empregado o valor de 0,55um. Por meio, dessa
formula ¢ notavel que o limite de resolugdo ¢ diretamente proporcional ao
comprimento de onda da luz utilizada, e ¢ também inversamente proporcional a

abertura numérica da lente objetiva [2][3] [30].

24 Hemograma

O hemograma ¢ um exame laboratorial altamente requisitado na rotina
médica, pois fornece diretamente o diagnodstico de patologias ou ¢ utilizado como
indicativo para a detec¢do de diversas doencas. Esse exame ¢ formado pelo
eritrograma, leucograma e plaquetograma, os quais avaliam a quantidade e a
morfologias dos eritrdcitos, leucdcitos e plaquetas, respectivamente [29].

Independente da metodologia utilizada para a realizagdo do hemograma, esse
exame deve ser realizado a partir da coleta de 4 ml de sangue venoso coletado em
tubo contendo anticoagulante EDTA (do inglés “Ethylenediamine tetraacetic acid”)
ou heparina, podendo ser coletado com ou sem jejum do paciente. As amostras devem
evitar a presenca de hemolise (eritrocitos rompidos causando uma contagem menor na
quantidade total de hemacias), lipemia (presenca de gordura na forma de triglicérides
a qual dificulta a leitura de resultados por métodos colorimétricos), codgulos (
resultam em contagens inferiores de plaquetas),uso de antibioticos, anti-inflamatorios
e antialérgicos horas antes do exame (diminuem a quantidade de leucdcitos, podendo
mascarar quadros infecciosos ou alérgicos) e evitar fumar 2 horas antes de exame
(alteragao nas taxa de hemoglobina, hematodcrito e indices hematimétricos) [20] [29]

[311[32].
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2.4.1 Eritrograma

O eritrograma ¢ a parte do hemograma responsavel pela avaliagdio do numero
total de eritrécitos (RBC), hemoglobina (Hb), hematocrito (Htc) e os indices
hematimétricos: Volume Corpuscular Médio (VCM), Hemoglobina Corpuscular
Média (HCM) e Concentragdo de Hemoglobina Corpuscular Média (CHCM). A
contagem total de eritrocitos € utilizada para a detecgdao de desordens hematologicas.
Diminui¢cdes no nuimero de hemacias s3o denominadas de eritropenia, sendo um
forte indicativo da presenga de anemias ou perda de sangue. Por outro lado, a
eritrocitose, ¢ caracterizada pelo aumento da produgdo de eritrocitos, seja por fatores
genéticos ou externos, sendo responsaveis pelo aparecimento das policitemias [18] [29]
[31] [33].

As anemias podem ser classificadas tanto de origem genética (anemia
falciforme, talassemias, anemia esferocitose, entre outras) quanto por defict alimentar
(anemia ferropriva, anemia megaboblastica, entre outras). Ambos os tipos inspiram
cuidados e acompanhamento médico, pois as anemias alimentares causam indisposicao,
diminui¢do no rendimento no trabalho, palidez e vertigem. Por sua vez, as anemias
genéticas necessitam de cuidados durante a vida toda, pois sdo responsaveis por crises
de dor, internagdes hospitalares e necessidade de transfusdes sanguineas periodicas.
Alguns tipos de policitemia sdo de origem genética e assim como as anemias
genéticas, necessitam de cuidados continuos, pois ¢ caracterizada pela producao
exacerbada de eritrocitos, causando danos ao organismo tais como: infarto e acidentes

vasculares encefélicos[14] [25] [29] [33] [34].

2.4.2 Hemoglobina e Hematocrito

A hemoglobina ¢ uma proteina presente no interior dos eritrdcitos, sendo
responsavel pela pigmentacdo avermelhada das células e pelo transporte Oz e
CO» aos tecidos, por meio da associacdo desses gases a moléculas de ferro. O
hematdcrito, por sua vez, expressa em porcentagem a quantidade de células sanguineas
presentes no plasma [25] [33] [34]. Os valores de referéncia aplicados a contagem de

eritrocitos (RBC), Hb e Htc sdo apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2 - Valores de referéncia de contagem total de eritrocitos, concentragdo de hemoglobina e
determinacdo de hematocrito.

Pacientes RBC (x 105/mm?) Hb (g/dl) Htc (%)
Recém nascido 4,0-5,6 13,5-19.,6 44 — 62
Criancas ( 3 meses) 4,5-4,7 9,5-12,5 32-44
Criancas (1 ano) 4,0-4,7 11,0-13,0 36 —44
Criancas (10 — 12 anos) 4,5-4,7 11,5-14.8 37-44
Gestantes 39-5,6 11,5-16,0 34 — 47
Mulheres 4,0-5,6 12-16,5 35-47
Homens 4,5-6,5 13,5-18 40 — 54

2.4.3 Indices Hematimétricos

Os indices hematimétricos sdo dependentes dos valores de Hb, Htc ¢ RBC,

tendo como fungdo avaliar a coloracdo e o tamanho dos eritrocitos. O tamanho dos

eritrocitos € avaliado através do VCM, o qual classifica essas células em normociticas,

microciticas € macrociticas. As hemacias normociticas sdo aquelas que apresentam

tamanho normal, enquanto as microciticas apresentam tamanho menor e as macrociticas

apresentam volume maior que os expressos pelos valores de referéncia (Tabela 3). Tanto

o HCM quanto o CHCM, sdo responsaveis pela avaliacio da coloracdo dos

eritrocitos de acordo com os parametros: coloracao normal, coloragdo insuficiente ou

coloracdo exacerbada, sendo classificadas em normocromicas, hipocrdmicas e

hipercromicas, respectivamente [29] [33] [34] [35].

Tabela 3 - Valores de referéncia dos indices hematimétricos.

Paciente VCM (fL) HCM (pg) CHCM (g/dL)
Criancas (3 meses) 83110 24 — 34 27 -34
Criangas (1 ano) 77— 101 23 -31 28 -33
Criancas (10 — 12 anos) 77 —95 24 - 30 30-33
Mulheres 81 —101 27-34 31,5-36
Homens 82 -101 27 — 34 31,5-36
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E importante ressaltar que a diminui¢io de apenas um parametro nio ¢ suficiente
para a conclusdo de um diagnostico de anemia ou leucemia. A confirmacdo dessas
patologias depende de exames bioquimicos ou cito-quimicos para a conclusdo
adequada do subtipo de desordem hematologica encontrada. Entretanto, a suspeita
dessas patologias muitas vezes ¢ detectada através do hemograma, o qual geralmente
apresenta alteragdes em mais de um dos pardmetros analisados [10] [14] [33] [34].
Pacientes saudaveis apresentam contagem de RBC dentro dos valores de referéncia,
sendo os eritrocitos classificados com normociticos € normocromicos. Entretanto,
pacientes com anemia ferropriva, por exemplo, apresentam uma redu¢do na contagem

total de RBC associada a heméacias microciticas e hipocromicas [29].

2.4.4 Leucograma

O leucograma ¢ a parte do hemograma com a funcdo de avaliar os leucdcitos
granulocitos e agranuldcitos (sessdo 2.2.3), através da avaliacdo quantitativa da
contagem total e pela contagem diferencial dos leucécitos. A contagem total de
WBC indica ou descarta a presenca de inflamagdes e/ou infecdes de diversas origens.
A diminuic¢do na contagem total de leucdcitos ¢ denominada de leucopenia e ocorre em
casos de pacientes em tratamento oncoldgico ou em casos de sedentarismo. Por sua
vez, a leucocitose € representada pelo aumento na quantidade de leucécitos, devido a
presenga de: alergias; infecgdes parasitarias, virais ou bacterianas, ou leucemias [14]
[33][34] [36] [28].

A contagem diferencial dos leucocitos, avalia a quantidade de cada um dos
leucocitos: neutrofilos, eosinofilos, basofilos, mondcitos e linfocitos. Os neutrofilos
sdo os as células sanguineas mais abundantes, representando cerca de 70% do total
de células sanguineas circulantes. O aumento quantitativo dos neutrofilos ¢
denominado de neutrofilia, indicando a presenga de infec¢des bacterianas agudas.
Entretanto, a neutrofilia também estd presente em exames de pacientes com
queimaduras, infarto do miocardio, periodo pods-operatorio, stress, uso de
glicocorticoides e realizacao de exercicios fisicos intensos [16] [17] [25].

A neutrofilia ¢ dividida em dois tipos: neutrofilia com desvio a esquerda e
neutrofilia com desvio a direita. O desvio a esquerda ¢ uma condicdo presente em

casos de infecdes agudas, quando ha a liberagdo de grande quantidade de neutrofilos
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bastonetes na corrente sanguinea. Por sua vez, o desvio a direita, ¢ caracterizado
pela presenga de neutrdfilos segmentados ou hipersegmentados (mais de 5 16bulos),
sendo indicativo de infecgdes cronicas. A diminuicdo da quantidade de neutrofilos é
denominada de neutropenia e pode indicar, infiltragdo medular, imunossupressao pelo
Virus da Imunodeficiéncia Humana (HIV), alcoolismo, deficit alimentar, exposi¢ao a
radiacdo ou uso de drogas citotoxicas [10] [11][23] [31].

Os eosinofilos sdo células que atuam principalmente nos intestinos, no
epitélio e no sistema respiratorio. Dessa forma, a eosinofilia ¢ caracterizada pelo
aumento numérico dessas células, sendo indicativo de infegdes intestinais por
helmintos (esquistossomose, ancilostomose, ascaridiase, entre outras), dermatites,
dermatoses, leucemia mieldide aguda, leucemia mieloide cronica, anemia
perniciosa ou processos alérgicos respiratorios. Entretanto, a diminuigdo (eosinofilia)
ou a auséncia dos eosinofilos na corrente sanguinea, ¢ algo normal. Dessa forma,
a eosinopenia geralmente ¢ decorrente da administragdo de hormdnios
adrenocorticotréficos ou corticoides [8] [32] [38].

Os basofilos sdo células pouco presentes na corrente sanguinea, entretanto
desempenham importante fungdo durante as reagdes alérgicas por meio da
liberagdo de IgE e histaminas. A basofilia ¢ um processo onde hd maior nimero de
basofilos circulantes, sendo indicativo de reac¢des alérgicas ou presenca de
leucemias. A basopenia, por sua vez, nao ¢ classificada como um processo
patologico [17] [22] [38].

Ja, os mondcitos estdo amplamente relacionados a processos de fagocitose.
Dessa forma, o aumento na producdo e liberagdo dessas células ¢ denominada de
monocitose. Esse aumento € sugestivo de reparos em tecidos ou indica a presenca de
infec¢des cronicas. Entretanto, a monopenia ¢ indicativo da diminui¢do da producao
e liberagao dos monocitos, sendo muitas vezes associada ao estilo de vida do
paciente que se expde ao stress. Todos os leucocitos, apresentam variagdes em
suas quantidades de acordo com a idade do paciente [15] [16] [21].

Os linfocitos sdao células sanguineas atuantes em processos de infecoes
virais. O aumento no numero dessas células na corrente sanguinea (linfocitose) ¢
diretamente relacionado a presenga de patologias virais tais como: hepatites, HIV,
rubéola, entre outras [11] [37].A diminuicdo na quantidade de linfocitos
(linfopenia) pode ser interpretada como HIV em fase cronica, stress agudo ou

presenca de cirrose hepatica. E importante ressaltar que a linfocitose ¢ uma condigdo
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normal durante a infancia. Assim como os linfécitos, outras células sanguineas

sofrem alteracdes em suas quantidades de acordo com a fase da vida, conforme

apresentado nas Tabela 4 e Tabela 5.

Tabela 4 - Valores de referéncia de WBC relativo para criangas e adolescentes

Idade Neutrofilos | Eosinofilos Basofilos Linfécitos Mondcitos
<1 més 61,0% 3,0% 0,5% 27,5% 7,5%
1 més 44,5% 2,5% 0,5% 45,5% 7,0%
6 meses 28.5% 2,5% 0,5% 62,0% 5,5%
1 ano 30,0% 2,5% 0,5% 61,5% 4,5%
1 a 5 anos 45,0% 2,5% 0,5% 48,0% 4,0%
>12 anos 54,0% 2,5% 0,5% 37,0% 5,0%

Tabela 5 - Valores de referéncia de WBC relativo e WBC absoluto para adultos.

WBC total
(4000 —11000/mm°>)

Blastos

Mieldcitos
Promieldcitos
Metamieldcitos
Neutroéfilos segmentados
Neutroéfilos bastonetes
Eosinofilos

Basofilos

Linfocitos

Linfécitos atipicos
Mondcitos

Hemograma Manual

WBC Relativo
(%)

0,0 %
0,0 %
0,0 %
0,0 %
45,0 -74,0 %
0,0 -4,0%
1,0-5,0 %
0,0 -2,0 %
20,0-50,0 %
0,0-0,3 %
2,0-10,0 %

(leucocitos/ mm3)

WBC Absoluto

0,0
0,0
0,0
0,0
1.700 — 8.000
00 — 440
50 - 550
00 —-100
900 —2.900
00 —-330
300 —-900

O hemograma manual ¢ exame totalmente dependente da atuagdao humana

aliada ao uso de equipamentos ndo automatizados. E um exame mais barato, porém
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mais demorado ¢ menos confidvel, pois depende de contagens e calculos
realizados pelos profissionais da saude. E considerado uma boa alternativa para
laboratorios de pequeno porte, onde a demanda de exames ¢ pequena e o custo com
a aquisi¢ao com equipamentos hematologicos e reagentes nao condiz com o custo

beneficio do processo [29].

2.5.1 Contagem manual de eritrocitos

A contagem total de eritrocitos em camera de Neubauer ¢ realizada por
meio de uma diluicdo de 1:200, onde em um tubo de ensaio sdo depositados 20ul
de sangue total em 4ml Liquido de Hayen (citrato de sodio diluido em solugdo
fisiologica) com posterior homogeneizacdo. Posteriormente, parte dessa solugdo ¢
transferida para a camara de Neubauer, a qual é recoberta por uma laminula de
vidro e analisada sob microscopia Optica, onde os eritrocitos serdo contados sob a
lente objetiva com aumento de 400x [25] [35] [37].

E necessaria também a confecgdo de um esfregago sanguineo, através do
deslizamento de poucos microlitros de sangue sobre uma lamina de vidro e posterior
uso de corantes, que possibilitam a visualizacdo das estruturas celulares (Figura 6).
Esses corantes tem a funcdo de corar as estruturas nucleares e citoplasmaticas das
células sanguineas. Existe uma grande variedade de corantes, entretanto os mais
utilizados para esfregagos sanguineos sao o Leishman e o pandtico. Somente a por¢ao
final da lamina ¢ utilizada para a realizag¢do das contagens, pois as porgdes anteriores
apresentam cé¢lulas aglomeradas e/ou sobrepostas, impedindo uma contagem confiavel.
Esse esfregaco sanguineo ¢ utilizado para analisar a morfologia e coloracdo das

hemacias [17] [23] [39] [34].

Figura 6- Esfregaco sanguineo sem corante

As analises quantitativas e morfologicas das células sanguineas sdo parametros
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fundamentais para a deteccdo de anemias, pois a grande maioria delas resulta em
anisocitose (varia¢ao de formato), como por exemplo: anemia falciforme (hemécias no
formato de foice), anemia esferocitose (hemacias com formato redondo), eliptose
hereditaria (hemacias alongadas), entre outras. Por meio, do esfregaco sanguineo ¢
possivel também identificar parasitas sanguineos em fase aguda, tais como:
leishmaniose, chagas e malaria, entre outros. E importante ressaltar que é necessaria
apenas a confeccdo de um unico esfregaco sanguineo durante todo o processo de
analise do hemograma manual, sendo a mesma lamina utilizada para as analises de

hemacias, leucocitos e plaquetas [16] [17] [25] [31].

2.5.1.1 Determinacio do hematocrito

A determinagdo do Htc consiste no preenchimento de 2/3 de um capilar de
vidro com sangue total. Posteriormente, uma das extremidades do capilar deve se
vedada através de fontes de calor ou uso de massa, visando o impedimento do escape
do sangue. Esse capilar deve ser colocado em centrifuga de micro hematocrito em
rotagdo de 1500 rpm (rotagdes por minuto) durante 5 minutos. Apds a centrifugagdo
hé a separacdo do sangue total em 2 fases: uma mais clara, formada por plasma, e
outra mais densa, formada pela sedimentacdo das células sanguineas. Para a leitura do
resultado € necessario medir em milimetros o tamanho do sedimento formado no fundo
do capilar [11] [16] [37]. A Figura 7, ilustra as etapas necessarias para a determinagao

do hematdcrito por metodologia manual.

[

Centrfugacio Medir o tamanho da cohma d sedmentos

Figura 7 - Etapas para a determina¢do do hematocrito
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2.5.1.2 Concentracio de Hemoglobina

A Hb, por sua vez, pode ser determinada através do equipamento denominado
espectrofotometro. Diversas metodologias estdo disponiveis no mercado para a
quantificacdo da hemoglobina, apresentando variagdes tanto no tempo gasto para a
realizagdo do exame quanto na quantidade de amostra necessaria e reagentes
utilizados durante o processo. A metodologia mais utilizada para a dosagem de
hemoglobina ¢ o método da cianometemoglobina, a qual utiliza o liquido de Drabkin.
Esse liquido pode ser composto por ferrocianeto de potédssio (K;FeCNg) cianeto de

potéssio (KCN) ou fosfato de potassio anidro (KH,PO,) [29] [33].

Ao entrar em contato com o liquido de Drabkin, as heméacias sdo hemolisadas,
havendo a liberacdo da Hb livre, que por sua vez ¢ convertida em metemoglobina
(ferro hemoglobinico na forma férrica). Por acdo do cianeto de potdssio, a
metemoglobina ¢ transformada em cianometemoglobina, um composto estavel que
absorve luz em 540nm. A concentracdo de hemoglobina da amostra ¢ calculada a partir
de um padrdo comercial de hemoglobina, pré-determinada pelo fabricante [23] [29] [33]

[39].

2.5.1.3 Determinacao dos Indices Hematimétricos

Os indices hematimétricos por sua vez, sao determinados por meio de formulas
matematicas dependentes dos valores obtidos de RBC total, Hb e Htc [11] [16] [31].
A Equacao 2 ¢ utilizada para a determinag¢do do VCM:

HTC x 10

VeM = RBC @)

, onde o Htc, representa o valor do hematocrito obtido pela centrifugacdo do sangue
total, ¢ RBC indica a contagem total de hemdacias obtida por equipamentos
automatizados ou por contagem manual em camara de Neubauer. O resultado ¢
expresso entre 80 — 90 fl, os quais indicam a auséncia de patologias [11] [16] [31]. Na

Equacao 3 ¢ apresentada a determina¢ao do HCM:
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Hb x 10
RBC

HCM = 3)

onde Hb, indica a concentracdo de hemoglobina e RBC ¢ a contagem total de hemaécias.

O valor de referéncia é dado entre 26 a 34 picogramas. O CHCM, através da Equagdo 4:

Hb x 100
Htc

CHCM = @)

onde Hb, representa a hemoglobina e Htc o hematocrito [11] [16] [31]. O valor de
referéncia ¢ expresso de 31, 5 — 36 g/dL.

2.6 Leucograma manual

A contagem de WBC ¢ realizada através de contagem total e contagem
diferencial, as quais sdo contagens com metodologias distintas, porém
complementares. E importante ressaltar que as contagens sdo expressas em valores

absolutos e relativos [33].

2.6.1 Contagem total de leucdcitos

A contagem total de WBC ¢ realizada na camara de Neubauer, através de uma
diluig¢do de 1:20, onde em um tubo de ensaio sdo depositados 0,4 ml de liquido de Turk
e 20 ul de sangue total. O liquido de Turk, pode ser constituido por acido acético glacial
a 2% ou acido cloridrico a 1%, os quais podem ser corados com azul de metileno ou

violeta genciana com a finalidade de diferencia-lo do liquido de Hayer [17] [33].

2.6.1.1 Contagem diferencial de leucocitos

A contagem diferencial de leucdcitos ¢ realizada através do esfregago sanguineo
previamente confeccionado para a avaliacdo dos eritrocitos. Nesse processo devem
ser contados 100 leucocitos presentes na por¢ao final da lamina de esfregaco
sanguineo. E necessario anotar manualmente, quantos subtipos de leucocitos foram
contados por campo. Ao atingir o total de 100 células contadas, o profissional deve
encerrar a identificacdo e contagem dos leucécitos e realizar os calculos de WBC

relativo e WBC absoluto (valor expresso em porcentagem) [17] [26] [33].
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2.7 Hemograma automatizado

A automagdao do hemograma implica em maior agilidade na realizacdo dos
exames e na liberagdo dos laudos, entretanto sdo uma metodologia mais cara quando
comparada a metodologia manual. Na década de 1950, a Coulter Eletronic, Inc
introduziu o principio de impedancia para as contagens de células [17] [29].

O principio da impedancia ¢ baseado no fato das células, mas condutoras de
eletricidade estarem diluidas em uma solu¢do condutora de eletricidade. Essa
suspensdo de células é pesada por meio de um orificio com diametro em torno de
100 pum, onde hd a passagem de uma corrente elétrica. Essa corrente elétrica ¢é
originada a partir de 2 eletrodos: um localizado no lado interno do orificio e carregado
positivamente, e outro localizado no lado externo do orificio, carregado
negativamente. Dessa maneira, cada vez, que a célula passa através do orificio
interrompe a corrente elétrica e ha uma alteracdo na condutancia, consequentemente
cada interrupcao € contada como uma particula [17].

O principio da impedancia, com o passar dos anos, foi capacitado com
contadores capazes de medir o volume celular. Tal evolugdo, foi o resultado da
correlacdo da proporcionalidade da magnitude da interrup¢ao da corrente elétrica
(pulsos) com o volume celular. Dessa forma, foi observado que pulsos pequenos
correspondiam a volumes pequenos, enquanto pulsos grandes eram resultantes de
volumes maiores [29].

A partir dessa correlagdo entre a magnitude da corrente elétrica com o volume
celular, foi criado um novo conceito denominado de conceito de limiar (threshold).
O conceito limiar ¢ responsavel pela classificagdo das células de acordo com seu
volume, assim permitindo a deteccdo do volume globular. O volume globular
corresponde ao hematocrito realizado no hemograma manual, entretanto recebe esse
nome pois € realizado sem a necessidade de microcentrifugacdo. Tanto o principio
da impedancia quanto o conceito do limiar sdo responsaveis pela introducdo de
aparelhos multiparametros no mercado. Esses aparelhos, sdo capazes de realizar
contagens celulares simultaneas usando canais separados para as contagens [17] [29].

Na década de 1960 a técnica de condutividade foi desenvolvida, tendo como
base a corrente eletromagnética de alta frequéncia, a qual ¢ responsavel por fornecer

informacdes a respeito do volume celular, o tamanho do nucleo e o contetido
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citoplasmatico de granulagdes. Posteriormente, em 1970 foram introduzidas as
técnicas de dispersdo de raio laser (laser light scatter) e do foco hidrodinamico
(hydrodynamic fluid). Ambas as técnicas preservam os nucleos e as granulagdes dos
leucécitos, retraindo apenas a membrana citoplasmatica. Essas técnicas sao baseadas
nos principios de difracdo, refracao e reflexao da luz emitida [17].

Entretanto, nessas técnicas as hemacias sdo indetectaveis. Para solucionar esse
problema os eritrdcitos comegaram a ser quantificadas por meio de citometria de fluxo
e foco hidrodindmico, onde essas células sdo contadas uma a uma, através de um
capilar extremamente fino. As hemacias, entdo, s3o submetidas um feixe de laser, onde
a dispersdo da luz ¢ analisada em diferentes angulos de desvio. Nesse contexto, a zero
grau ¢ indicado o tamanho celular, a dez graus ha indicacdo da estrutura interna e
a 90 graus ocorre a identificagdo de leucdcitos e suas caracteristicas de lobularidade
e seu conteudo de granulagdes [17].

Atualmente, hd uma grande quantidade de aparelhos multiparametros, que
utilizam as técnicas de impedancia, da condutividade e da dispersao da luz emitida.
Essas tecnologias podem ainda ser associadas as caracteristicas citoquimicas das
células (como a mieloperoxidase) e a utilizagdo de reagentes que realizam a analise de
determinados tipos celulares. Entretanto, antes de adquirir um aparelho hematoldégico

¢ necessario levar em considerag¢do os seguintes parametros:

e Aparelho de automacao versus tipo de paciente atendido;

e Numero de hemogramas por dia x amostras/ tempo gasto pelo aparelho;
e Custo de cada hemograma,;

e Controle de qualidade;

e Assisténcia técnica;

e Interfaceamento,

e Capacitacao dos funciondrios.

Entretanto, mesmo com a aquisicdo de equipamentos hematologicos, o
hemograma manual ndo ¢ uma pratica dispensada, sendo recomendada para a

confirmacdo de laudos hematoldgicos de pacientes pedidtricos, pacientes com mais
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de 75 anos de idade, pacientes oncologicos, pacientes com suspeita de leucemia ou
policitemia, pacientes com leucocitose e pacientes em estado grave (principalmente

em estado de internagdo em Unidade de Terapia Intensiva - UTI) [29].

2.8 Processamento de Imagens

A visdo ¢ o sentido humano mais avancado atuando diretamente na percepgao
humana. Os humanos sdo limitados a banda visual do espectro eletromagnético (EM),
enquanto as maquinas projetadas para exibicao de imagens cobrem quase todo espectro
EM. Dessa maneira, as maquinas podem operar na geracdo de imagens por fontes
que os humanos ndo sdo acostumados a associar com imagens, como por exemplo:
ultrassom, microscopio eletronico e imagens geradas por computador. Assim o
processamento de imagens digitais engloba um amplo e variado campo de aplicagdes
[40].

Uma imagem pode ser definida como uma fun¢ao bidimensional, f'(x, y), onde
x ey sdao as coordenadas do plano espacial, e a amplitude de f em qualquer par de
coordenadas (x, y) ¢ denominada de intensidade de escala de cinza. Quando x, y € os
valores de amplitude de f'sdo todos finitos sao chamados de imagem digital. A imagem
digital ¢ composta por um numero finito de elementos, onde cada um tem sua propria
localizagdo e seu proprio valor, sendo denominados por pixels [40] [41].

Dessa maneira, o interesse por métodos de processamento de imagens digitais
¢ proveniente de duas principais areas de aplicagdo (1) melhoramento de informagao
pictorica para interpretacdo humana e (2) processamento de dados de imagens para
estocagem, transmissdo e representagdo para percep¢ao de maquina autdbnomas [40].

Os processos computadorizados sao classificados em 3 tipos: baixo, médio e alto.
O baixo nivel de processamento envolve operagdes primitivas como o pré-
processamento, com a finalidade de reduzir de ruidos, aprimorar contraste e nitidez
da imagem, sendo caracterizado pelo fato de que ambas as entradas e saidas estdo na
propria imagem. O processamento de médio nivel em imagens envolve tarefas como:
segmentagdo (dividir uma imagem em regides ou objetos), descricdo dos objetos
para redugdo na forma adequada para processamento computacional e
classificacdo (reconhecimento) de objetos individuais. O processamento de nivel
médio ¢ caracterizado pelo fato de que as entradas geralmente estdo na imagem,

enquanto suas saidas sdo os atributos extraidos dessas imagens (por exemplo: bordas,
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contornos ¢ identificagdo individual de objetos). Por sua vez, o alto nivel envolve em
um conjunto de reconhecimento de objetos semelhantes, englobando desde a andlise
de imagem até fungdes cognitivas normalmente associadas a visao [40] [41].
Entretanto, ndo ha uma concordancia geral na literatura a respeito de onde o
processamento de imagens termina e outros relatos de areas, como analises de imagens
e visdo computacional comeg¢am. Essa diferenciacdo, muitas vezes, ¢ feita através da
defini¢ao de processamento de imagem como uma disciplina onde ambas as entradas

do processo sdo imagens [40] [41].

2.9 As Origens do Processamento de Imagens Digitais

A primeira aplicacdo de imagens digitais foi realizada pela industria de jornais,
através do envio de imagens por meio de um cabo submarino entre Londres e Nova
York. A introducdo do sistema de transmissao de imagens pelo cabo Bartlane no inicio
de 1920, teve como vantagem a reducdo do tempo de mais de uma semana para
apenas 3 horas. Apds atravessarem o Atlantico, as imagens eram recebidas por um
equipamento especializado, o qual era responsavel pela reconstrugdo e impressao da
imagem [40] [41].

Contudo, foram relatados alguns problemas iniciais na qualidade visual da
imagem digital, relacionados a procedimentos de impressdo e distribuicdo da
intensidade de niveis de cor. Por esse motivo, o método de impressao usado foi
encerrado no comeco da década de 1920, sendo substituido por uma técnica baseada
na reproducdo de fotografias feitas em fitas perfuradas na recepgdo terminal do
telegrafo [40].

Em 1929, o sistema Bartlene foi melhorado para codificar imagens em 15 niveis
distintos de cinza. Durante esse periodo, houve a introducdo ao sistema para o
desenvolvimento de uma placa de filme via feixes de luz, que era modulado pela
fita de imagem codificada. Tal fato melhorou consideravelmente o processo [40].

Os exemplos citados envolvem somente imagens digitais e ndo consideram o
processamento de imagem digital, pois os computadores ainda ndo haviam sido
inventados. Dessa forma, ¢ possivel constatar que a histéria do processamento de
imagens digitais ¢ dependente do desenvolvimento de computadores digitais e
tecnologias que suportassem a inclusdo da estocagem de dados, apresentacdo e

transmissao [40].
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Por meio da invengdo do dbaco ha mais de 500 anos na Asia menor, surgiu o
fundamento para a inven¢ao dos computadores atuais, os quais comecaram a ser
desenvolvidos nos ultimos 200 anos. Entretanto, apenas em 1940, foram criados os 2
conceitos principais para o desenvolvimento do computador moderno digital: (1) uma
memoria para segurar um programa armazenado e seus dados e (2) ramificacdo
computacional. Essas duas ideias sdo a fundagdo da unidade de processamento
central (CPU). Come¢ando com Von Neumann, foram uma série de avangos chaves
que conduziram aos computadores atuais capazes de realizarem processamento
de imagens digitais [40] [41] [42].

Brevemente, esses avancos podem ser resumidos como os seguintes: (1) a
invengdo do transistor por Bell Laboratories em 1948; (2) o desenvolvimento em
1950 e 1960 de programacdes de linguagens de alto nivel COBOL (Common Business
- Oriented Language) and FORTRAN (FORmula TRANslation); (3) a invengdo de
um circuito integrado por Texas Instruments em 1958; (4) o desenvolvimento de
sistemas operacionais no comeco de 1960; (5) o desenvolvimento do microprocessador
(um tUnico chip consiste em uma unidade de processamento central, memoria e
controles de entrada e saida) pela Intel no inicio de 1970; (6) introdu¢do dos
computadores pessoais em 1981; e (7) progressiva diminui¢do dos componentes
(1970 — 1980). Atualmente, com esses avangos sdo desenvolvidos em dareas de
estocagem em massa e sistema de apresentagdo, os quais sdo requisitos fundamentais
para o processamento de imagens [40] [41] [42].

Os primeiros computadores capazes de executar tarefas de processamento de
imagens significativos foram criados no inicio de 1960. Um trabalho utilizando
técnicas computacionais para o melhoramento de imagens adquiridas por uma sonda
espacial comegou com o Jet Propulsion Laboratory (Pasadena, Califérnia) em 1964,
quando imagens da lua foram transmitidas pela Ranger 7 e foram, posteriormente,
processadas por um computador, com a finalidade de corrigir varios tipos de distor¢ao
da imagem herdados na borda da televisao e da camera [40].

Em paralelo com as aplicagcdes espaciais, as técnicas de processamento de
imagens comecaram a ser utilizadas em imagens médicas, observagdes remotas,
recursos terrestres e astronomia. No inicio da década de 1970, foi inventada a
tomografa computacional axial (CAT) também denominada de tomografia
computadorizada (CT) que ¢ um dos mais importantes eventos na aplicacdo de

processamento de imagens de diagndsticos médicos. A CAT € um processo em que
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um anel de detectores rodeia um objeto (ou paciente) e uma fonte de Raio X conectada
ao anel detector, o qual ¢ rotacionado sobre o objeto. Os raios X, por sua vez, passam
através do objeto e sdo coletados pelos detectores do anel. A tomografia consiste
em algoritmos que usam os dados obtidos para construir uma imagem que represente
uma porg¢ao através do objeto em 3D [40] [43] [44].

A tomografia foi inventada por Sir GodFrey N. Hounsfield e Professor
Allan M. Cormack, que ganharam o prémio Nobel de medicina em 1979 pela invencao.
E importante ressaltar que o Raio X foi descoberto em 1895, por Wilhem Conrad
Roentgen, que recebeu o prémio Nobel de fisica em 1910. A partir de invengdes como
essas, 100 anos depois conduziram a mais ativa aplicagdo nas areas de processamento
de imagens dos dias atuais [43] [44] [45].

Outro exemplo ¢ observado a partir dos principais usos de imagens com base
nos raios gama utilizados na medicina nuclear. A abordagem consiste em injetar no
paciente, um isotopo radioativo que emite raios gama e observar seu decaimento.
As imagens sdo produzidas pela coleta da emissdo dos raios gama pelos detectores.
O principio ¢ 0 mesmo que o raio X e a tomografia [46] [47] [48].

A angiografia ¢ outra grande aplicacdo na area chamada de melhoramento
radiografico. Esse procedimento ¢ usado para obtencdo de imagens dos vasos
sanguineos. Um pequeno tubo flexivel, denominado de cateter ¢ inserido dentro de
uma artéria ou veia da virilha. O cateter ¢ colocado no vaso sanguineo e guiado até o
local de interesse, onde um raio X de médio contraste ¢ injetado. Esse contraste
melhora os vasos sanguineos e possibilita a visualizacdo de qualquer irregularidade

e/ou bloqueio [40] [50].

2.10 Software Matlab

Matlab ¢ definido como uma poderosa técnica de ambiente computacional e
linguagem de programagdo de alto nivel e ambiente interativo para computacdo
numérica, visualizagdio e programacio. E capaz de analisar dados, desenvolver
algoritmos, criar modelos e aplica¢des, construir ferramentas matematicas capazes
de explorar multiplas abordagens e pesquisar uma solugdo mais rapida do que
palinhas ou linguagens tradicionais de programacdo, como C/C++ ou Java. Pode ser

utilizado para processamento de video e imagem, sistemas de controle, testes e
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mensuragdes, finangas computacionais e biologia computacional. Além disso, ¢ uma
ferramenta de facil uso [51] [52].

Matlab ¢ uma abreviagdo de “Matrix laboratorial”. Enquanto outras
linguagens computacionais trabalham, principalmente, como niumeros um de cada vez,
0 Matlab ¢é capaz de operar em todas as matrizes e comandos. Todas as varidveis do
Matlab sao comandos multidirecionais, independentemente do tipo de dados sob
analise. Uma matriz ¢ um comando com 2 dimensdes frequentemente utilizada para
algebra linear [51] [52] [53].

A aplicabilidade do Matlab em processamento de imagens digitais ¢ uma
extensiva configuracdo de fungdes de processamento de arranjos multidimensionais
de cada imagem (arranjos numéricos bidimensionais). Essas funcdes e as
expressividades da linguagem do Matlab produzem faceis operagdes de
processamento de imagens para escrever de maneira compacta e clara, assim
fornecendo uma prototipagem de software ideal para a solu¢do de problemas de

processamento de imagens [40] [41] [51].

2.10.1 Imagem Digital

Uma imagem pode ser definida como uma fung¢do bidimensional f(x, y), onde
x e y sdo coordenadas espaciais, € a amplitude de f para qualquer par de
coordenadas ¢ chamada de intensidade de imagem. O termo escala de cinza ¢
empregado frequentemente para referir a intensidade de imagens monocromaticas. A
intensidade do nivel de cada pixe/ ¢ uma informacao essencial que forma a imagem.
Os valores da intensidade do pixel sdo também utilizados para a realizacdo de
operagdes como segmentacao ou filtragem. Além disso, € possivel utilizar a intensidade
para extrair informagdes, como por exemplo, nimero de células em uma imagem
[52] [54] [55].

A intensidade do nivel da escala de cinza descreve quao brilhante ou escuro
o pixel corresponde na sua posi¢dao apresentada. H4 muitas formas que a intensidade
de cada pixel ¢ registrada. Um pixel pode ser representado por 0 ou 1, onde 0 indica
que o pixel possui baixa intensidade (ou preto em muitos casos) e 1 descreve o pixel
com alta intensidade (ou branco) [52] [54] [55].

Imagens coloridas sdo formadas pela combinagdo de imagens individuais. No

sistema de cor RGB (do inglés “Red, Green and Blue') uma imagem colorida consiste
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em 3 imagens monocromaticas individuais, referidas como imagens primarias ou
componentes vermelho, verde e azul. Por essa razdo, muitas técnicas desenvolvidas
para imagens monocromaticas podem ser estendidas a imagens coloridas pelo
processamento dos 3 componentes de imagens individualmente [40] [52] [57].

Além disso, uma imagem pode ser continua com respeito as coordenadas x € y
e também na amplitude. A conversdo de tal imagem para a forma digital requer que
as coordenadas, bem como a amplitude sejam digitalizadas. A digitalizagao dos valores
das coordenadas ¢ chamada de sampling, a digitalizacdo da amplitude ¢ chamada de
quantization [40] [52] [57].

O resultado da amostragem e quantizagdo ¢ uma matriz de nimeros reais.
Sdo utilizadas 2 formas principais para representar as imagens digitais. E
assumido que a imagem f (x, y) € uma amostra que resulta na imagem tem M linhas
e N colunas, conforme apresentado na Figura 8. A imagem original ¢ definida por ser
(x, ) =(0,0). Os proximos valores de coordenadas ao longo da primeira linha da imagem
sdo (x, ¥) =(0,1). A notagdo (0,1) ¢ usada para significar a segunda amostra ao longo

da primeira linha [40] [52].
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2.10.2 Operacoes morfologicas

O processamento digital de imagens ¢ uma darea totalmente dependente da
morfologia matematica, pois utiliza conceitos derivados de geometria e algebra, tais
como: reticulados completos, teoria dos conjuntos, convexidade, distidncia e translacao.

Operacdes morfologicas constituem um amplo conjunto de operagdes de processamento
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de imagem com base na forma das imagens binarias [58] [59] [60].

Como dito anteriormente, uma imagem pode ser definida como f (x, y). Neste
contexto, seja f fungdo que defina uma imagem em escala de cinza definida em, R2— R.
Assim, B seja um elemento de estruturagdo planar tal que B < R2 e y seja um operador
de imagem que transforme uma imagem em tons de cinza em outra imagem de acordo
com a ténica de operagdes morfoldgicas, a qual consiste nos seguintes passos: dilatacao;
erosao; abertura; fechamento e reconstrugao [58] [59] [60].

A dilatagdo consiste em adicionar pixels as bordas dos objetos em uma imagem
com o objetivo de reparar quebras ou possiveis elementos intrusos na imagem. A erosao,
por sua vez, consiste na remog¢do de pixels das bordas, sendo empregada para dividir
objetos vinculados ou remover extrusdes. Erosdo e dilatacdo sdo responsaveis por
substituirem o valor da imagem f'em um pixel (x, y) pelo infimo (supremo) dos valores de
f'sobre um elemento estruturante B (B '- reflexo de B em torno da origem), que resulta em
encolhimento/expansao da imagem [58] [59] [60]. A erosdo e a dilatagdo sdo apresentadas

nas Equagdes 5 ¢ 6:

w@msion(f): A f(x+5»}’+’7):(f®B)se
(e.m)cB (5)

Y itation (J) =, A fx—e,y-m=(/DB)
£.1)cB (6)

Essas equacdes tém a fungdo de desfazer os efeitos da erosdo (dilatagao) pela
aplicacdo da operagdo de dilatagdo (erosdo) associada. A abertura ¢ aplicada para a
eliminagdo de saliéncias e / ou contornos [60]. Matematicamente ¢ definida pela Equacao

7:

Ve o) = Al D) UE O FO R @)

onde, F; (¢) representa uma sec¢ao transversal da intensidade da imagem f. O Fs (t) | s = 1;
2; 3 sdo granulagdes da sec¢do transversal F (7) da imagem f. Além disso, a € considerado
o nivel de limiar. Por sua vez, o fechamento ¢ utilizado para mesclar espacos longos e

finos, eliminar pequenos furos, preencher espacos e suavizar os contornos. A reconstru¢ao
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¢ responsavel por extrair informagdes relevantes referentes as formas presentes na

imagem [58] [59] [60].

Original Dilataga Abertura Fechamento

Figura 9 - Etapas do processo de operagoes morfologicas

2.10.3 Transformada Watershed

A ideia intuitiva da transformada Watershed ¢ proveniente da geografia:
paisagem de relevos de topografia responsaveis pela formagdo de bacias
hidrograficas, sendo essas divididas em linhas de dominio visando a atra¢do da agua
da chuva sobre uma regido. Uma abordagem alternativa ¢ imaginar uma paisagem
sendo imersa em um lago, com buracos perfurados em minimos locais [61] [62]
[63] [64].

Dessa forma, as bacias hidrograficas enchem com 4agua comec¢ando no local
minimo, até que a 4gua encontra barreiras. Quando o nivel de agua esta no pico mais
alto na paisagem o processo ¢ cessado. Como resultado, a paisagem ¢ fracionada em
regides ou bacias separadas por barragens chamadas de linhas de bacia hidrografia,

conforme apresentado na Figura 10 [61] [62] [63] [64].
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Preenchimento gradual das linhas
de capitacdo

:
:
O

Pre;enchimento total & final Segmentacdo de imagem pela Transformada
Watershed baseada na visdo superior da

do processo padduhl
bacia hidrografica

Figura 10 - Representagdo da logica da Transformada Watershed baseada na observa¢do da natureza

Este conceito foi estudado ha muito tempo para definigdes de linhas de divisdo
de 4gua, sendo o conceito introduzido na ciéncia de imagens digitais por Digabel e
Lantuéjoul, e mais tarde, ja& denominada de transformada Watershed foi utilizada por
Beucher e Lantu¢joul com o mesmo objetivo de identificar regides em uma
superficie, com a finalidade de detectar seus contornos. Estas propostas introdutorias,
juntamente com o trabalho em segmentacdo morfologica de Meyer e Beucher,
estabeleceram o uso da transformada Watershed [61] [62] [63] [64].

As principais vantagens da segmentacdo pela transformada Watershed sao: (1)
os resultados sdo regides conectadas como limites fechados de um tnico tipo de
pixel, diferentemente da abordagem tradicional que, geralmente, apresenta bordas
com contornos desconectados; (2) as regides de contorno aderem bem aos limites
reais do objeto e (3) a combinagdo de regides produzidas pela segmentacdo pela
Transformada Watershed ¢é igual a imagem toda [61] [62] [63] [64].

Através dessas analogias a transformada Watershed propde uma abordagem

morfologica para o problema de segmentacdo de imagens, interpretando-as como
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superficies, onde cada pixel corresponde a uma posi¢ao € os niveis de cinza que
determinam as altitudes. A partir desta nogdo, ¢ possivel identificar “bacias
hidrograficas”, definidas por minimos regionais ¢ suas regides de dominio [61] [62].

Dessa maneira, considerando as caracteristicas morfoldgicas distintas entre
leucdcitos e hemacias previamente descritas em sessdes anteriores, a transformada
Watershed atua na deteccdo, rotulacdo e contagem das hemacias contidas na
imagem [61] [62].

Dessa forma, ¢ possivel a diferenciagdo celular relacionada ao tamanho e
reconhecimento da mesma intensidade de coloragao celular, onde as células sdo

agrupadas e rotuladas, e por fim contadas segundo o algoritmo descrito no capitulo 4.

2.10.4 Transformada Hough

A Transformada Hough foi introduzido por P.V.C. Hough em 1962, sob a forma
de uma patente. Sua aplicagdo teve como base a fisica de particulas, visando detectar as
linhas e arcos nas fotografias obtidas em camaras de nuvens. A transformada Hough ¢
classificado na faixa intermediaria da hierarquia de processamento de imagens. Essa
metodologia € aplicada a imagens previamente tratadas e livres de detalhes irrelevantes.
Sendo assim, esse método € dependente de processos de: filtragem, limite e detec¢ao de
borda. O método atribui um roétulo l6gico a um objeto que, até entdo, existia apenas como
uma colecdo de pixels. Portanto, pode ser classificado como um procedimento de
segmentagdo [65] [66] [67].

A ideia por tras do método € simples: as formas paramétricas em uma imagem
sdo detectadas através de pontos acumulados no espago de pardmetros. Dessa maneira, se
uma forma particular estiver presente na imagem, o mapeamento de todos os seus pontos
no espaco de pardmetros deve ser agrupado com base nos valores determinados como
parametros que correspondem a essa forma. Essa abordagem mapeia elementos
distribuidos e disjuntos da imagem em um ponto de acumulagdo localizado. Tal
caracteristica fornece ao mesmo tempo beneficios e desvantagens ao método. Formas
parcialmente ocluidas ainda sdo detectadas na evidéncia de suas partes visiveis, ou seja,
todos os segmentos do mesmo circulo contribuem para a deteccdo desse circulo,
independentemente das lacunas entre eles. Por outro lado, as informagdes locais inerentes
aos pontos da forma, como a adjacéncia, sdo perdidas. Dessa forma, os pontos finais de

arcos circulares e segmentos de linha devem ser determinados em uma etapa subsequente
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A carga computacional do método aumenta rapidamente com o numero de
parametros que definem a forma detectada. O niimero de pardmetros sdo distintos de
acordo com a forma: linhas t€ém dois parametros, circulos trés e elipses tém cinco. O
método Hough foi aplicado a todos eles, mas a elipse provavelmente esta no seu limite
maximo de praticidade. Sua maior forca reside na visdo especializada, como controle de
qualidade de fabricacdo, analise de fotografias aéreas e andlise de dados em fisica de

particulas [65] [66] [67].

2.11 Sintese do capitulo 2

Nesse capitulo é possivel compreender que as células s3o as unidades
fundamentais da vida na Terra, tendo sofrido intimeras modificacdes desde seu
surgimento. Essas modificagdes permitiram a evolucdo dos seres vivos até a forma e
funcdo que possuem atualmente. Essa evolugdo foi decorrente da especializagdo de
grupos celulares para exercerem fungdes especificas visando a garantia do equilibrio da
vida dos organismos. Dentre essas evolugdes houve o surgimento das células sanguineas,
as quais sao divididas em trés tipos basicos: hemacias, leucocitos e plaquetas, que sdo
responsaveis pelo transporte de gases pelo organismo, defesa contra antigenos,
coagulacdo sanguinea, entre outras funcoes.

Dentro dessa importancia através de estudos sobre morfologia celular foi possivel
o desenvolvimento de instrumentos capazes de visualizar estruturas tdo pequenas quanto
as células. O primeiro instrumento desenvolvido foi o microscopio Optico, o qual € capaz
de ampliar o tamanho de uma imagem em até 1000 vezes através da juncao de lentes
oculares e objetivas. A partir disso, o estudo das células comecou a ser aprofundado,
conduzindo ao descobrimento de intimeras patologias sanguineas, tais como: anemia
genética, anemia por déficit alimentar, policitemias, leucemias, infecgdes virais,
parasitarias e bacterianas, entre outros.

Com o passar do tempo, o estudo das células sanguineas deixou de ser restrito a
apenas a observacao da morfologia das células e passou a contar com o desenvolvimento
de exames mais especificos, mas que nao dispensam a utilizagdo da microscopia
convencional. Esse exame responsavel pela andlise das células sanguineas ¢ denominado
hemograma. Atualmente, esse método diagnostico exame pode ser realizado através de
metodologias manuais ou metodologias automatizadas. As metodologias manuais sdo

mais indicadas para laboratorios com baixa demanda de exames, pois apresentam um
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baixo custo e um tempo maior para a obtencao dos resultados. Por sua vez, as
metodologias automatizadas, consomem menos tempo. Contudo apresentam um custo
elevado, referente a aquisicdo do equipamento hematoldgico e de seus reagentes. A
aquisicdo de um equipamento hematologico nao dispensa o uso da metodologia manual,
pois essa ainda ¢ indicada em casos especificos, tais como: pacientes pediatricos, idosos,
em tratamento a base de quimioterapia e individuos internados em Unidade de Terapia
Intensiva.

Assim, com o passar dos anos, novas tecnologias tém sido desenvolvidas no ramo
da Engenharia, sendo de grande utilidade nas areas médicas, tais como: raio X €
tomografia. Esses exames sdo baseados na captura de imagens do corpo do paciente,
facilitando assim o diagndstico por imagem de diversas doencas.

Através da relevancia do tema, algoritmos desenvolvidos no sofiware Matlab,
muitas vezes tendo como foco a resolugdo de problemas nas areas de Engenharia, como
a Transformada Watershed, Transformada Hough e operagdes morfologicas com a
finalidade inicial de segmentar imagens, através da rotulacdo de pixels e detecgdo de
objetos circulares. Atualmente podem ser aplicados nas caracteristicas morfologicas das
c¢lulas sanguineas, podendo ser uma alternativa para a criacdo de novos métodos para a
realizagdo do hemograma, que dispensem o custo da aquisicao de reagentes especificos e
consumam menos Tempo de Execucdo e Processamento da metodologia, sem a perda da

qualidade e confiabilidade.
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3 PESQUISA BIBLIOGRAFICA

O desenvolvimento desse capitulo foi realizada com base em uma pesquisa
bibliografica, abrangendo publicagdes desde o ano de 1999 até 2018, apresentando um
total de 35 artigos cientificos referentes ao tema abordado, como a finalidade de
proporcionar melhor entendimento sobre as técnicas desenvolvidas para a detecgdo e
contagem de células sanguineas, com base em metodologias de segmentagcdo de

imagens digitais de esfregaco sanguineo humano.

3.1 Uso de Metodologias de Contagem e Detecciio de Células Sanguineas

3.1.1 Ano 1999

Oslon, propods técnicas para uma performance rapida e precisa de detecgdo
de células sanguineas. Para isso utilizou uma Transformada Hough, onde a
localizagdo do erro podia ser propagada eficientemente dentro de parametro de
espaco. Esse trabalho primeiramente revisou a defini¢cdo formal de Hough Transform
e posteriormente modificou - o para permitir um tratamento na localizagdo do erro

[68].

3.1.2 Ano 2000

Soltanzade realizou um estudo relacionado a segmentacdo de células e nicleos
celulares utilizando marcadores de membranas. A segmentacdo de nucleos celulares
individuais de imagens de microscopio geralmente envolve marcacao de volume dos
nicleos com um marcador de DNA. No entanto, essa metodologia muitas vezes
apresenta falhas quando aplicada a aglomerados de nucleos, pois a distingdo das bordas
nucleares torna-se de dificil identificagao nessas condigdes. Dessa maneira,
esse trabalho apresentou uma metodologia que solucionou tal limitagdo e permitiu a
segmentacdo de células inteiras [69].

Essa segmentacao foi realizada, por meio, da identificacdo de cada nucleo
e/ou célula, sendo os limites expandidos até atingir a célula como um todo. Esse
processo contou com o auxilio do emprego de coloracdo, utilizando gradiente de

curvatura e técnicas de fluxo. O algoritmo desenvolvido foi testado em objetos
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gerados por computador visando avaliar sua robustez contra o ruido e posterior
aplicagdo as células em cultura. Em todos os casos apresentados, o algoritmo obteve

resultados de precisdo consideraveis [69].

3.1.3 Ano 2001

Adiga e Chaudhuri trabalharam na segmentag¢ao de imagens histopatologicas
tridimensionais. Para isso, foi utilizado um metodo de segmentacio baseado em regides
especificas envolvendo o algoritmo Watershed e a técnica de fusdo baseada em
regras.Dessa forma, implementaram um novo método visando contornar a incapacidade
de marcagdo automatica dos minimos regionais em pequenos objetos isolados. O
pequeno fragmento das células teciduais foram identificados com base em algumas
regras heuristicas. Assim, a fusdo baseada em regras forneceu mais de 90% de

segmentagdo [70].

3.14 Ano 2002

Walsh e Raftery, desenvolveram um trabalho relacionado a deteccao de curva
precisa e eficiente em imagens enfatizando a importancia da transformada Hough.
Nesse trabalho foi investigado o uso de técnicas de agrupamento visando a
identificagdo simultdnea de multiplas curvas na imagem. Também foram utilizados
argumentos probabilisticos para o desenvolvimento das condi¢des de parada do
algoritmo. Foi utilizada uma imagem de esfregagco sanguineo contendo 26 hemaécias,
sendo contadas 23 células pelo algoritmo em um Tempo de Processamento superior a

4 minutos [71].

3.15 Ano 2003

Ji Y. Xie introduziu a transformada Hough randomizada objetivando melhorar
a curva de deteccdo de precisdo e robustez, bem como a eficiéncia computacional.
Melhoramentos de robustez e precisdo foram alcancados pela propagacdo analitica
dos erros com pixels de imagens para estimar os parametros da curva. Para isso esses

erros foram empregados para determinar a contribuicdo de pixels no arranjo
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acumulado. A eficiéncia computacional foi alcancada pelo mapeamento de um

conjunto de pontos proximos de certos locais selecionados para o parametro de espago

[72].

3.1.6 Ano 2004

Jiagiang Song concluiu que a transformada Hough ¢ reconhecida como uma
poderosa ferramenta para extracao de elementos graficos para imagens devido a sua
visdo global e robustez no ruido ou degradagao do ambiente. Entretanto, a aplicacao
da transformada Hough foi limitada a imagens de tamanho pequeno, pois o pico de
deteccdo e a linha de verificagdo consumiram muito mais tempo para imagens de

tamanho grande [73].

3.1.7 Ano 2005

Baggett e colaboradores realizaram um estudo voltado a segmentacgao de células
em tecidos solidos, visando compreender as estruturas celulares e moleculares, ao
quais sdo a base do desenvolvimento ¢ da funcdo dos tecidos. Para isso foi
desenvolvido um software que por meio segmentacdo imagens microscopicas
bidimensionais encontrava a membrana celular em melhor estado de conservagdo. As
amostras foram marcadas na superficie celular por fluorescéncia, de modo que, as
membranas se tornaram mais brilhantes do que as demais estruturas celulares. O
algoritmo desenvolvido exigiu que o usudrio marcasse dois pontos por célula, um

aproximadamente no centro e outro na borda. [74].

3.1.8 Ano 2006

Wu e colaboradores desenvolveram seu estudo utilizando Otsu baseada em
histograma circular para a segmentacdo de leucocitos. Dessa forma, afirmaram que
para a deteccdo de células sanguineas, a deteccdo de borda por esse método ¢
fraca, pois nem todos os limites sdo bem determinados, sendo dificil obter todas
as informacdes de borda e localizar as células com acuracia satisfatoria[75].

Sukesh e Kumar, discutiram uma abordagem de segmentacdo de imagens

coloridas de células sanguineas. As imagens em cores sao uma fonte de informagao
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muito rica, porque fornecem uma descri¢ado melhor de uma cena em comparagao com
imagens de escala de cinza. Dois algoritmos foram propostos, aplicados a escala de
cinza e em imagens coloridas, onde as regides obtidas foram preenchidas com tons
diferentes dependendo dos limiares. O nimero de limiares também foi otimizado nesse
trabalho [76].

Por sua vez, Khoo Boon e colaboradores, realizaram comparagdes entre a
segmentacao da imagem através de estudos relacionados ao: limiar de nivel de cinza,
a correspondéncia de padrdes, operadores morfoldgicos, operadores de filtragem,
método de gradiente, operadores de detec¢do de borda, de cores RGB,
correspondéncia de cores, tonalidade, saturacdo e coloracao das hemacias. Como
resultado observaram que nao ha um unico método que possa ser considerado bom

para a segmentagdo de células sanguineas [77].

3.1.9 Ano 2007

Kharma e colaboradores realizaram um trabalho baseado na segmentagdo
automatica de células provenientes de imagens microscopicas utilizando a detec¢do
de elipse. Para isso, desenvolveram um método de extragdo automatica das células
de imagens microscépicas, sendo o processo dividido em 2 etapas. A primeira etapa
empregou um determinado limite para identificar e marcar objetos em um primeiro
plano. A segunda etapa do método aplicou um algoritmo de deteccdo de elipse para

identificar células de maneira rdpida e confiavel [78].

3.1.10 Ano 2008

Marcin Smereka modificou a Transformada Hough, propondo uma melhora na
deteccdo de objetos circulares de baixo contraste. A Transformada Hough original
e suas numerosas modificacdes foram discutidas e comparadas, concluindo que todas
podem ser melhoradas nos critérios de eficiéncia e complexidade computacional de

algoritmos [79].

3.1.11 Ano 2009

Siyu Guo declarou que a Transformada Hough tem sido um método
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frequentemente aplicado para detectar linhas em imagens. Entretanto, quando aplicada
a transformada Hough e algoritmos derivados de imagens do mundo real, a ténica
frequentemente sofre uma degradacdo consideravel na performance. Especialmente
na taxa de deteccdo, pois o amplo montante de pontos fornece um complexo plano
de fundo ou textura [80].

No mesmo ano, Guitao e coloaboradores propuseram a transformada Hough
como metodologia para a detec¢do e extragdo de hemécias em microscopia de urina.
Para isso utilizaram as caracteristicas geométricas para detectar o centro circular da

imagem [81].

3.1.12 Ano 2010

Roy A. Diamayuga e colaboradores utilizaram um histograma para distinguir
os nucleos dos citoplasmas de leucocitos do restante das células das imagens [80].
Por sua vez, Soltanzadeh, por meio de trés experimentos com células sanguineas,
propOs uma técnica baseada na extracdo de caracteristicas morfologicas. Dessa forma,
através da massa central de cada célula encontrou a distancia de cada pixel/ em um

ponto central [82].

3.1.13 Ano 2011

Kareem e colaboradores descreveram em seu trabalho uma nova metodologia
para identificar o niimero total de hemdacias bem como a sua localizacdo em ldminas
coradas com corante Giemsa. O método utiliza o conhecimento bésico relacionado a
estrutura e brilho dos componentes, pois o corante Giemsa ¢ capaz de corar a amostra
e auxiliar na deteccdo da localizagdo das células na imagem [83]. Por sua vez, SaVkare
e Narote, realizaram um estudo, cujo foco era a deteccdo de hemadcias infectadas pelo
parasita intracelular Plasmodium falciparum, que € o agente etiologico da malaria [84].

No mesmo ano, em seus estudos Berg e seus colaboradores propuseram a
segmentacdo de hemdcias em uma imagem de um esfregago sanguineo. Dessa
maneira, essa técnica teve um melhor resultado de segmentagdao com menor quantidade
de hemacias. Em imagens com alta concentragdo de células os resultados apresentaram

baixa acuracia [85].



72

3.1.14 Ano 2012

Arivu e colaboradores realizaram a contagem de hemacias e leucécitos através
da diferenciagdo das caracteristicas morfologicas distintas que essas células
apresentam entre si, conforme descrito previamente no capitulo 3. A contagem de
hemacias foi realizada através dos seguintes passos: conversao para a escala de
cinza; segmentacdo; remog¢ao de ruidos e remog¢do de elementos da borda e contagem
pelo algoritmo. Por sua vez, a contagem de leucocitos foi proveniente de outros passos
como: conversdo da imagem em imagem binaria, redu¢do do ruido, preenchimento
dos espagos e remocdo das células com bordas pouco definidas. O resultado
apresentado demonstrou 75-80% de acuracia na contagem de células [36].

Nasrul Humaimi realizou uma pesquisa, cujo objetivo foi desenvolver um sistema
de visao computacional capaz de detectar e estimar o nimero de hemacias e leucdcitos
em uma amostra de imagem. Durante o processo de contagem o algoritmo utilizado,
teve sua atuagdo com base nas caracteristicas morfologicas das hemacias. Os
resultados foram obtidos através do processamento de 10 imagens de hemaécias e

apresentaram alta acuracia quando comparado ao método manual [86].

3.1.15 Ano 2013

Mahmood e colaboradores através de imagens obtidas de sangue periférico
disposto em um esfregaco sanguineo, realizaram a contagem automatica de hemacias
de 10 imagens. Para isso, foi empregada a metodologia da transformada Hough, onde
os resultados obtidos foram comparados com a metodologia manual convencional e
obteve uma acuracia de 91,87% [87].

No mesmo ano, Mohammed realizou um estudo 140 imagens com células
sanguineas relacionadas a Leucemia Linfocitica Aguda. Para isso, um algoritmo foi
empregado para a conversdo da imagem em RBG para escala de cinza. Em seguida,
a segmentacao dos nucleos das células foi realizada através da abordagem Otsu’s, o
qual ¢ um método de delimitagdo de escala de cinza. Dessa forma, os nucleos foram
detectados por meio de sua coloragdo mais escura quando comparados aos
componentes ao redor. Os resultados apresentaram alta acuracia na deteccdo de um
tipo especifico de leucocito denominado de linfocitos [88].

Putuzu e Di Ruberto declararam que a contagem e andlise de células sanguineas
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permitem a avaliacdo e diagnosticos de um vasto nimero de doengas. Esse estudo
apresentou um método complementar para a identificagdo de leucocitos em imagens
de microscopia. A proposta do método foi, primeiramente, individualizar os leucocitos
para que, subsequentemente, os nucleos e os citoplasmas fossem extraidos. Todo o
trabalho foi desenvolvido usando o ambiente do Matlab, em particular a Toolbox de
processamento de imagens [89].

Por sua vez, Gaganjit, realizou um estudo com leucdcitos, onde o parametro de
deteccao de células foi, por meio, do tamanho do raio. J& Venkatalakshmi e

colaboradores utilizaram a transformada Hough realizou a deteccdo de hemaécias [90].

3.1.16 Ano 2014

Mogra e colaboradores [92] e Kaur e colaboradores [93] realizaram estudos
comparativos entre as metodologias K-Means e transformada Hough na extragdo e
contagem de hemacias e leucocitos. O algoritmo K-Means ¢ uma técnica simples, que
pode ser utilizada para observagdes de aglomerados dentro de grupos de observacdes
relatadas sem qualquer conhecimento de suas relagdes. O processamento da imagem
através da metodologia K-means consiste em: entrada da imagem com aglomerados;
equalizagdo de histograma, segmentacao de imagem, extra¢ao de célula sanguinea e
contagem [92].

Sumeet Chourasiya e G Usha Rani, por meio do uso das transformadas

Watershed e Hough conseguiram reduzir o ruido e a0 mesmo tempo melhorar a imagem.
Dessa maneira, foiconcluido que a acuracia do algoritmo utilizado ¢ depende da camera

usada e do tamanho dos objetos a serem capturados [93].

3.1.17 Ano 2015

Nasreen e colaboradores realizaram um estudo através de um microscopio
digital interfaceado para o computador, onde as imagens de células sanguineas foram
obtidas no formato de imagens digitais, estando a entrada da imagem no formato
RBG. Posteriormente, essa imagem foi convertida para escala de cinza. Em seguida,
a filtragem mediana foi aplicada para a remocao de ruidos provenientes do momento
da captura das imagens [94].

Além disso, a entrada da imagem foi melhorada visando facilitar a
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segmentagdo. Por sua vez, a segmentacdo da imagem foi realizada por meio de
contornos cinzas. Para isso foi empregada a fun¢do “ Graytresh” no Matlab. Essa
funcdo utiliza 0 método Ostu’s, que escolhe um limite para minimizar as classes de
variancia de pixels pretos e brancos. A deteccdo das células sanguineas foi realizada
pela transformada Hough, a qual teve a fung¢do de encontrar circulos em imagens.

Como resultado, essa metodologia foi capaz de contar 334 hemadcias [94].

3.1.18 Ano 2016

Sahastrabuddhe e colaboradores realizaram um estudo com 5 pacientes, onde
houve a captura de imagens digitais de hemacias e leucocitos presentes em esfregacos
sanguineos desses individuos. A segmentagdo da imagem foi realizada através da
transformada circular Hough. O resultado foi expresso através da contagem mais alta
encontrada. Através de operacdes morfologicas, esse estudo também realizou a
contagem de leucdcitos. Os resultados obtidos durante a contagem foram comparados
aos resultados da metodologia manual e apresentaram uma acuracia de 90% e um
Tempo de Processamento de 4 a 6 segundos [95].

Bhagavathi e colaboradores desenvolveram um trabalho referente a um sistema
automatico para a deteccdo e contagem de hemadcias e leucodcitos utilizando a
metodologia Fuzzy Logic. Nesse estudo, a imagem RGB obtida foi convertida para a
escala de cinza e os pontos na imagem foram detectados. A contagem foi realizada
através dos centros dos circulos, onde foram determinados os raios de cada célula.
Outro ponto utilizado para a diferenciacdo das células sanguineas foi baseado na

presenca ou auséncia de nticleos celulares. [96].

3.1.19 Ano 2017

Xipeng e colaboradores realizaram a segmentagdo celular automatizada de
imagens contendo células de cancer de mama, através da aplicacdo de estratégias de
Deep Learning foram analisadas imagens em estado normal e patologico. Neste trabalho
foi apresentado um método automatizado de segmentacgao de nticleos que trabalhou com
imagens histopatologicas de cancer de mama coradas com hematoxilina e eosina.
Inicialmente, foram removidos o fundo da imagem para acentuar os nucleos das imagens
patologicas. Posteriormente, houve a segmentagdo dos nticleos das células e emprego da

técnica de operagdes morfologicas, visando o melhoramento do desempenho da
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segmentagdo e reducdo dos erros. Essa metodologia atingiu cerca de 92,45% de precisao
na segmentacao em pixels [98].

No mesmo ano Ghane e colaboradores, desenvolveram um estudo referente a
segmentacgdo de leucocitos a partir de imagens de microscopia. Para este propdsito, foi
apresentada uma nova combinagao de algoritmos de limiariza¢ao, agrupamento k-means
e de Transformada Watershed modificadas. O estudo possui 3 estagios: (1) segmentagdo
de leucocitos a partir de uma imagem microscopica, (2) extragao de nicleos da imagem
celular e (3) separagdo de células e nucleos sobrepostos. Os resultados da avaliacao do

método proposto mostraram acurdcia de 92,07% [99].

3.1.20 Ano 2018

Shahin e colaboradores desenvolveram novo algoritmo de segmentagdo para
leucocitos em imagens de esfregagos sanguineos. Para isso, foi proposto mensurar a
similaridade entre diferentes componentes de cor da imagem. Duas metodologias de
segmentacdo foram propostas: um para a segmentagdo do nucleo e outro para o
citoplasma. Os resultados foram obtidos através de conjuntos de dados publicos com
diferentes resolucdes, sendo avaliados o desempenho do sistema com base em medic¢des
qualitativas e quantitativas. Os resultados quantitativos indicam taxas de alta acuracia

no desempenho de segmentacgao [99].

3.2 Sintese do capitulo 3

Este capitulo forneceu uma pesquisa historica bibliografica, reafirmando o uso das
metodologias de processamento digital de imagem em estudo (Transformadas
Watershed e Hough) em varios cenarios de aplica¢do aqui apresentados.

O processamento de imagens digitais ¢ um campo de estudo interdisciplinar com
ampla aplicabilidade. A detec¢do e contagem de células sanguineas tem sido realizada
através de diversos métodos de segmentacao de imagem tais como Método de Otsu'’s,
K-means, Transformada Watershed, operagdes morfologicas e Transformada Hough.
Nota-se que o processamento de imagens para a deteccdo de células sanguineas tem
ganhado forca nos ultimos 10 anos. As metodologias e os resultados apresentados nos
trabalhos cientificos anteriores, tem dados distintos uns dos outros variando

principalmente quanto a acuracia.
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A Transformada Hough foi a mais utilizada sendo combinada com diversos
métodos de filtragem, diminui¢do de ruidos e melhoramentos de imagens antes ou
durante a segmentacdo das imagens de células sanguineas. A segunda metodologia mais
utilizada foi a Transformada Watershed, tendo seu foco principal na detec¢ao de
hemacias.

Com base nesses dados notou-se que cada tipo de metodologia apresenta um tipo
de beneficio na deteccdo de células sanguineas. Desse modo, foi notavel que essas
técnicas t€ém importancia no mundo real assim como na area de conhecimento e pesquisa
deste trabalho, a Engenharia e a Biomedicina, onde por meio de uma abordagem e logica
diferente do que se foi utilizado anteriormente, é possivel a criagdo de algoritmos de
detec¢do de hemacias e leucocitos através da segmentacdo de imagens de esfregagos

sanguineos com melhor performance.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

Os experimentos foram conduzidos através de imagens digitais de
esfregacos sanguineos corados com panoético e analisados sobre microscopio optico
sob as lentes objetivas de 40x e 100x, resultando em um aumento da imagem de 400 e
1000 vezes, respectivamente. Posteriormente, por meio de uma camera acoplada ao
microscopio Optico foram adquiridas imagens digitais dos campos da lamina contendo
hemécias e leucocitos em tamanho, cores e quantidades diferentes. Essas imagens
foram adquiridas na web por meio de plataformas open aces.

As imagens, por sua vez, foram transferidas para ambiente de simulacdo do
software Matlab, versao 8.3 de 64 bits (2014a). Essa ferramenta foi escolhida, pois
ja ¢é consolidada no meio cientifico, tendo seus com blocos ja testados e validados.

No software Matlab, foram desenvolvidos algoritmos capazes de realizar
contagens de hemdcias e leucécitos através de imagens digitais de esfregago sanguineo
e determinar os indices hematimétricos VCM, HCM e CHCM. Os algoritmos
desenvolvidos t€ém como base o uso de técnicas de processamento de imagem digitais.
A deteccgdo e contagem de leucocitos foi realizado através dos processos de Operagdes
Morfologicas e deteccao de objetos por coloracdo, enquanto que a contagem e detec¢ao
de hemacias foram realizadas através da transformada Watershed e da transformada
Hough .O processo de contagem e diferenciacao dessas células sdo realizados com
base nas caracteristicas morfologicas distintas apresentadas entre hemadcias e

leucécitos, conforme apresentado no capitulo 3.

4.1 Segmentacio de imagem pelo algoritmo WT-MO

A segmenta¢do de imagem € um processo essencial para a tarefa de analise de
imagens. Existem muitas técnicas para a descricdo e reconhecimento da visualizagao
correta de objetos presentes em imagens digitais, sendo a compreensdo da imagem um
processo altamente depende do resultado do processamento de segmentacao [88] [100].
Existem muitas metodologias de segmentagdo de imagem, contudo o foco desse estudo
sdo as transformada Watershed e Operacdes Morfologicas, as quais tem como fungio
detectar e contar hemécias e leucocitos, respectivamente.

O algoritmo desenvolvido tem como énfase o processo de segmentacdo de

imagens digitais através da unido das metodologias transformada Watershed e operagdes
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morfologicas, as quais quando unidas originam o algoritmo WT-MO (do inglés
“Watershed Transformed and Morphologycal Operations)”.

Nesse contexto, a deteccdo e contagem de eritrdcitos e leucocitos presentes em
imagens digitais de esfregago sanguineo foram realizadas da seguinte maneira: os
eritrocitos foram detectados e contados através da transformada Watershed, enquanto a
contagem dos leucécitos foi resultante do processo de Operagdes morfologicas. Os
processos de contagem e diferenciagdo destas células sdo realizados com base nas

caracteristicas morfologicas das células sanguineas. A logica do algoritmo ¢ mostrada na

Figura 11.
p
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Figura 11 - Logica utilizada para a criagdo do algoritmo com base na Transformada Watershed e
Operagoes Morfologicas (Algoritmo WT-MO)

Inicialmente, houve a captura de imagens de campos de microscopia Opticas
contendo células sanguineas coradas com pandtico. Esses campos possuem imagens de
eritrocitos e leucdceitos em estado ndo patologico. Essas imagens foram adiquiridas no
formato digital ‘png’, ‘jpg’ ou ‘jpeg’ e posteriormente foram transferidas para o software
Matlab.

No ambiente de simulacao do software Matlab, a utilizacdo da Transformada
Watershed propde uma abordagem para o problema de segmentacdo de imagem e
pode ser aplicada em muitas areas do conhecimento. Essa técnica interpreta as
imagens, onde cada pixel corresponde a uma posi¢do na escala de cinza relativa a
cada um desses pixels determinando suas altitudes, sendo uma poderosa ferramenta

para resolver os problemas abordados nesse trabalho. A Transformada Watershed
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atua através do processamento, calculo e reconhecimento das distdncias entre os
nucleos, evitando possiveis contagens erroneas de células sobrepostas.

O processamento de imagens envolve muitos passos com filtragem e tratamento
da imagem, em termos de qualidade para os proximos passos do algoritmo, a
conversao de imagens RGB para escala de cinza e escala bindria, tem como objetivo
resolver os problemas de iluminagdo, normalmente, encontrados durante a captura das
imagens em microscopia optica.

A etapa de operagdes morfoldgicas foi utilizada com a finalidade de segmentar
os leucocitos presentes nas imagens digitais de esfregago sanguineo. Este processo tem
como base os conceitos de tamanho, forma, estrutura e conectividade dos objetos na
imagem.As operagdes morfologicas foram desenvolvidas e aplicadas seguindo as
etapas de: dilatagdo, erosdo bindria, abertura, fechamento e reconstru¢do da imagem
[58] [59] [60].

A dilatacdo consiste em adicionar pixels as bordas dos objetos em uma imagem,
visando reparar quebras na imagem. A erosdo consiste em remover os pixels das bordas
da imagem, sendo usada para dividir objetos. A abertura ¢ aplicada para suavizar
contornos. O fechamento ¢ usado para mesclar intervalos e preencher espacos. A
reconstru¢do € responsavel por extrair informagdes relevantes da imagem [58] [59] [60].

Posteriormente, a imagem passa pela contagem de eritrocitos, onde as células sdo
segmentadas e contadas atraves da Transformda Watershed. Nesse etapa cada eritrocito
contado recebe um nimero de acordo com a sua contagem pelo algoritmo WT-MO. Por
fim, os resultados das contagens sdo liberados separadamente. A seguir, serdo abordadas

as metodologias de contagens de células sanguineas através do algoritmo WT-MO.

4.1.1 Contagem de hemacias pelo algoritmo WT-MO

No processo de segmentacdao de imagem, a técnica morfoldgica ¢ a mais usada,
pois a morfologia matemadtica oferece uma poderosa ferramenta para a segmentagao
de imagens, sendo empregada para descrever o formato da regido, tais como os limites,

esqueleto e textura.

O processo de segmentacdo consiste no ato de fracionar uma imagem em
grupos de pixels conectados espacialmente de forma homogénea. Com base nessas
caracteristicas a Transformada Watershed foi escolhida como ferramenta de segmentagao

de imagens, responsavel pele deteccdo e contagens de eritrdcitos presentes nas imagens
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digitas de esfregacos sanguineos.

A segmentacao de imagens pela Transformada Watershed ¢ empregada como
um processo de rotulagdo de pixel, onde todos os pixels pertencentes a mesma regiao
homogenia sdo marcados com o mesmo roétulo, conforme apresentado na Figura 12. A
definicdo de homogeneidade de uma regido da imagem apresenta um conceito
particular do processo de segmentacao, pois cada imagem apresenta seu proprio padrao

de pixels.

Considerando que os eritrocitos presentes nas imagens analisadas estavam em
estado ndo patoldgico, ou seja, apresentavam coloragdo e tamanhos homogéneos, a
Transformada Watershed demonstrou uma boa atuagdo na rotulacdo de conjuntos de
pixels que representam essas células sanguineas.

Para a rotulacdo das hemacias o pixel ¢ assumido como uma variavel
diretamente relacionada as caracteristicas morfoldgicas das células em analise. Nesse
caso, a rotulag@o considera o tamanho e a coloracao dos eritrocitos. Conforme os pixels
sdo agrupados de acordo com suas caracteristicas, o algoritmo WT-MO realiza a
contagem e a rotulacdo de cada célula presente na imagem. A rotulagdo consiste em
inserir um nimero em cima de cada célula de acordo com a ordem de contagem

estabelecida pelo algoritmo, conforme apresentado na Figura 12.
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Figura 12- Hemacias rotuladas pela Transformada Watershed

4.1.2 Contagem de leucdcitos pelo algoritmo WT-MO

As operacdes morfologicas constituem um amplo conjunto de operagdes de

processamento de imagens com base na forma das imagens bindrias. A remocao de

leucdcitos da imagem € um processo importante para a deteccio e contagem das células

sanguineas. Considerando a semelhanca morfoldgica dos leucdctios e eritrdcitos,
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referindo-se a forma arredondada, era possivel que o algoritmo WT- MO realizasse uma
contagem erronea. Outro fator que poderia causar uma falha na contagem seria o tamanho
das células sanguineas, pois um eritrécito mede cerca de 7- 8§ um de diamentro, enquanto
um linfocito (sessao 2.2.8) liberado recentemente pela medula 6ssea mede até de 8§ pm.
Além da forma e do didmetro, a quantidade de células produzidas e liberadas pela
medula 6ssea também justifica a escolha de Operacdes Morfologicas como ferramenta de
segmentacdo de imagens. Os eritrocitos sdo expressos na ordem de 10°, enquanto os
leucdcitos sdo expressos em 10° [19]. A menor quantidade de leucdcitos facilita a agfio
das Operagcdes morfologicas em sua remocao da imagem digital. Consequentemente,
essea acdo interfere positivamente nos resultados de acuracia do algoritmo desenvolvido.
Tais resultados sdo apresentados no capitulo 5.

A técnica de operagdes morfologicas € aplicada ao elemento estrutural na entrada
de uma imagem criando uma saida do mesmo tamanho, como mostrado na Figura 13.
Desta forma, os valores dos pixels na saida da imagem sao baseados na comparagao deles
entre si, correspondentes aos pixels da imagem e pixels adjacentes. O niumero de pixels
adicionados ou removidos dos objetos em uma imagem depende do tamanho e formato
do elemento estrutural empregado para processar a imagem.

Portanto, todo esse processo envolve 2 imagens e um elemento estrutural. As
duas imagens: uma atua como ponto de partida para a transformacgdo e outra age como
uma mascara que restringe a transformacdo da imagem. Finalmente, a reconstru¢do
morfologica visa restaurar as formas originais do objeto que permanece apos 0 processo
de erosdo. Este processo ¢ aplicado na detecgdo e contagem de leucocitos pelo

algoritmo WT-MO, como mostra a Figura 13.

Imagem original Operagdes Extracdo do objeto
morfolégicas desejado

Figura 13- Detecg¢do e Contagem de Leucocitos por meio de Operagoes Morfologicas
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Dessa forma, a deteccdo e contagem de eritrdcitos e leucdeitos presentes em
uma imagem digital de esfregago sanguineo ocorre de forma simultdnea, sendo
realizada a unido de Transformada Watershed e operacdes morfologicas para a
formagao do algoritmo WT-MO, conforme apresentado na Figura 14. Essa a¢do visou

facilitar o processo de contagem, onde com apenas um comando as células sdo

quantificadas simultaneamente e separadamente.
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Figura 14- Contagem de leucicitos e hemacias através do algoritmo WT-MO.

O mesmo processo de deteccdo e contagem de hemdicias e leucocitos foi
realizado através de Transformada Hough e do algoritmo de detecgdo por coloracao (,
originando o algoritmo HT-CD (do inglés “Hough Transform and Color Detection™)
(Figura 15). E importante ressaltar que a escolha da Transformada Hough ¢ decorrente
de sua ampla aplicag@o em trabalhos encontrados na literatura, conforme pode ser visto
no capitulo 3. Dessa forma, o algoritmo HT-CD sera utilizado como um parametro
comparativo dos resultados obtidos através do algoritmo WT-MO.

Através das caracteristicas morfologicas das células sanguineas (sessao 2.2.1),
o algoritmo HT-CD realizou os processos de reconhecimento dos nucleos celulares,
diferenciacdo do tamanho dos pixels e intensidade de cor presentes em cada tipo
celular analisado. Seguindo a ldégica da segmentacdo e processamento de imagem,
o algoritmo HT-CD foi executado, com objetivos de acuracia e custo computacional.
Posteriormente, os algoritmos WT-MO e HT-CD desenvolvidos para a deteccao de
hemacias e leucocitos formam comparados entre si, a fim de identificar qual

metodologia ¢ mais viavel e apresenta melhor desempenho para a rotina de um
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laboratorio de analises clinicas.

4.2 Segmentacio de imagem pelo algoritmo HT-CD

Como visto no capitulo 3, a Transformada Hough ¢ uma das metodologias mais
utilizadas para a detecgdo e contagem de células sanguineas. Nesse contexto, o algoritmo
HT-CD foi desenvovido com base na unido da Transformada Hough com algoritmo de
detecgdo de coloragao, conforme apresentado na Figura 16. Esse algoritmo serd utilizado

com um parametro comparativo com o algoritmo WT-MO apresentado na sessao 4.1.

Algoritmo de

Entrada da Pré Conversdo detecgdo por
fmagem |~ | Processamento de cor coloragao
— | Contagem
de WBC
Transformada
Resultados p — Hough
Contagem
|| deRBC

Figura 15 - Logica utilizada para a criagdo do algoritmo com base na Transformada Watershed e
Operagoes Morfologicas (Algoritmo WT-MO)

A metodologia HT-CD necessita da captura de imagens de campos de
microscopia opticas contendo células sanguineas coradas com panoético. Esses campos
possuem imagens de eritrtdcitos e leucocitos em estado nao patoldgico. Essas imagens
devem ser adiquiridas no formato digital ‘png’, ‘jpg’ ou ‘jpeg’ e posteriormente devem
ser transferidas para o soffware Matlab. Essas imagens também foram adquiridas em
plataformas de acesso open acess.

Considerando a existéncia de 3 planos de cores (RGB) responsaveis por conterem
as informacgdes referentes a cor da imagem, o componente de cor verde foi extraido da

imagem por conter o valor maximo necessario para esse tipo de segmentacgdo. Devido a
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caracteristica morfoldgica das heméacias de possuirem formato de disco biconcavo (sessao
2.3), a Transformada Hough ¢é aplicada visando a deteccdo de objetos circulares nas
imagens.

Posteriormente, a imagem ¢ submetida ao algoritmo de deteccdo de coloragdo.
Essa ferramenta visa realizar a detec¢@o e contagem de leucocitos, os quais sao detectados
e contados através de sua coloragdo azuofilica (sessdo 2.3). Por fim, os resultados das
contagens de eritrocitos e leucocitos sdo liberados separadamente. A seguir, serdo
abordadas as metodologias de contagens de células sanguineas atraves de do algoritmo

HT-CD.

4.2.1 Contagem de eritrocitos pelo algoritmo HT-CD

A Transformada Hough ¢ responsavel por detectar pontos de borda em cada
circunferéncia e desenhar um circulo com esse ponto possuindo origem e raio. Utiliza
também uma matriz tridimensional, sendo as primeiras duas dimensdes responsaveis por
representar as coordenadas da matriz, a qual aumenta a cada vez que um circulo ¢
desenhado ao redor dos raios sobre cada ponto de borda. Um acumulador mantém a
contagem adequada [65] [66] [67].

Essa metodologia pode ser aplicada de forma isolada, ou ser acompanhada por
processos de filtragem e melhoramento da imagem antes da contagem de objetos
circulares. O presente estudo, visa apenas avaliar a Transformada Hough sem a adi¢do de
outros componentes, analisando apenas sua capacidade de detectar e contar hemadcias,

marcando-as com um circulo ao redor (Figura 16).

Figura 16 - Transformada Hough empregada na detec¢do de hemdcias
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4.2.2 Contagem de leucdcitos pelo algoritmo HT-CD

A deteccao por coloragdo foi empregada com a finalidade de evitar contagens
erroneas de células sanguineas, pois os eritrocitos e os leucdcitos possuem formato
circular, podendo facilmente serem contadas sem distin¢ao pela Transformada Hough.
Dessa forma, a coloracdo azul dos nticleos dos leucdcitos pode ser facilmente separada
da imagem por meio do processo de separagdo de coloracdo RGB, evitando que
leucocitos sejam contados como eritrocitos.

Como visto anteriormente, uma imagem digital ¢ definida por meio das
coordenadas x, y. Dessa maneira, o algoritmo de detec¢do por coloragdo marca os
leucdcitos como o sinal “+”, o qual indica o centro de cada forma detectada, conforme

apresentado na Figura 17.

Figura 17- Detecgdo de leucocitos por coloragdo

4.3  Sintese do capitulo 4

Com base na aquisi¢do de imagens digitais de esfregacos sanguineos contendo
hemacias e leucocitos foram desenvolvidos 2 algoritmos como metodologias distintas
para a detec¢do dessas células. Todos os algoritmos desenvolvidos t€ém como base as
diferengas morfoldgicas de coloracdo e tamanho das células sanguineas.

O primeiro algoritmo foi desenvolvido com base na unido da

Transfomada Watershed e o processo de operagdes morfoldgicas, assim originando a
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metodologia hibrida WT-MO. A Transformada Watershed atua na deteccao e contagem
de hemacias através do processo de rotulacdo numéricas das células. Essa identificacao
ocorre pelo reconhecimento de grupos de variaveis com coloragdo e tamanhos
semelhantes ao de hemadcias. Por sua vez, as operagdes morfoldgicas mostraram uma
metodologia mais eficaz para a detecgao e contagem dos leucocitos, os quais sao retirados
da imagem final, com a finalidade de evitar contagens erroneas de células.

O desenvolvimento do segundo algoritmo ocorreu através da jungdo das
metodologias da Transformada Hough com um algoritmo de detec¢do de objetos com
coloragdo  azul, assim originando o algoritmo hibrido HT-CD. A
Transformada Hough atua através da deteccdo de objetos circulares, marcando-os com
um circulo ao seu redor. Considerando que os leucdcitos possuem nticleos de coloragao
azul/roxo, essas células podem ser facilmente detectadas por colora¢do. O emprego desses
algoritmos dificulta que leucécitos sejam contados com hemadcias, pois ambas as células
possuem formato esférico.

O algoritmo com a HT-CD foi desenvolvido com a finalidade de comparagao com

a metodologia WT-MO, pois como abordado no capitulo 2 a Transformada Hough foi,
segundo registros historicos e académicos, a metodologia mais utilizada na tematica a

qual este trabalho aborda.
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5 RESULTADOS

Os resultados das contagens totais de hemadacias quantificadas pelas
Transformada Watershed e Transformada Hough e as contagens totais de leucocitos
através de operagdes morfoldgicas e algoritmo de deteccdo de coloragdo, serao
apresentados através de avaliagcdes dos algoritmos WT-MO e HT-CD, nos parametros
de Tempo de Processamento e Tempo de Execugdo. Para isso, foram realizadas
execucdes de cada comando em maquinas fisicas com diferentes configuragdes de
hardware, consistindo em um processador /ntel Dual Core, com memoéria RAM de
2GB, um processador Intel Quad Core, com 6GB de memodria RAM, um processador
Intel Core i3, com memodria RAM de 4GB e um processador Intel Core i5 com
memoéria RAM de 8GB,

Dessa forma, os comandos “tic toc” foram utilizados via linha de comando
do Matlab prompt, o qual ¢é responsavel pela mensuragdo do tempo gasto por cada um
dos algoritmos durante sua execu¢do. Esse tempo ¢ expresso em segundos. Também
houve o emprego do comando “cputime”, que atua através do tempo total gasto pela CPU
para a execucao (em segundos) dos algoritmos desde o0 momento que foram iniciados.

A fungdo “tic toc” mensura o tempo consumido pelos algoritmos WT-MO e
HT-CD, ou seja € responsavel por medir o tempo de execugdo. A funcdo “cputime”
calcula o seu tempo computacional. Entdo, juntos apresentam a performance e a
eficiéncia dos algoritmos, pois € durante a primeira execucdo que as variaveis sao

alocadas e a memoria reservada para a execu¢ao do mesmo sao referidas.

5.1 Simulacoes

As andlises foram conduzidas através da selecao de 30 imagens de campos de
microscopia contendo 6453 hemécias e 187 leucocitos. Ambos os campos foram
submetidos a contagens manuais por um profissional biomédico, com posterior
contagens pelos algoritmos WT-MO e HT-CD, de deteccdo e contagem de células
sanguineas. Posteriormente, os valores obtidos foram comparados entre si para a
determinagdo da acurdcia das metodologias. Para a obtencdo dos resultados desse
estudo foram realizadas 368 simulagdes. Outros parametros analisados foram o tempo
de execucgdo e tempo de processamento, os quais foram analisados pelas fungdes “tic

toc” e “cputime”.
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5.1.1 Funcéo “tic toc”

Os comandos “tic toc” foram utilizados via linha de comando no prompt
do Matlab, sendo responsaveis por mensurar o tempo execucdo de cada uma das
amostras analisadas, ou seja, quantificam o tempo que a imagem necessita para realizar
uma simulagao.

A fungdo ““tic” inicia um crondmetro, visando medir o desempenho, sendo
responsavel por registrar o tempo interno da execuc¢ao do comando “tic” — e exibindo
o tempo decorrido com a fungdo “toc”. Essa fun¢do ¢ responsavel por mensurar o
tempo decorrido a partir do temporizador do crondmetro iniciado pela fungdo “tic”,
e juntamente contabiliza o tempo interno da execu¢do do comando “toc”, exibindo o

[13

tempo decorrido desde a ultima chamada pela funcdo “tic” que ndo apresenta

saida, em segundos [101] [102] [103]. A fungdo ¢ apresentada na Figura 18.

tic:
rkeo
time=togc;

Figura 18 - Fungdo "tic toc”

5.1.2 Fungio “cputime”

O comando “cputime” tem como fungdo retornar o tempo total da CPU (em
segundos) utilizado pela aplicacdo em uso no Matlab desde o momento em que foi
iniciado. Dessa forma, esse comando ¢ responsavel por expressar o Tempo de
Processamento de cada amostra analisada. Entretanto, ¢ aconselhdvel medir o tempo do

algoritmo usando “tic toc” [101] [102] [103]. A sintaxe dessa fun¢do pode ser vista na

Figura 19.
T = cputime;
sim (' modelo ', tempo simulagéo)
e = cputime-t

Figura 19 - Fungdo “Cputime”
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5.1.3 Deteccao e contagem de hemacias e leucocitos

Para a realizagdo das contagens de eritrocitos e leucécitos foram utilizadas 30
imagens digitais de esfregagos sanguineos corados com panoético. A diferenca na
propor¢ao das células contada ¢ explicada no capitulo 2. As imagens digitais foram,
primeiramente, submetidas a metodologia tradicional de contagem manual por um
profissional biomédico. Posteriormente, essas imagens foram enviadas ao sofiware
Matlab, onde as hemécias foram detectadas e contadas pela Transformada Watershed
(Figura 20) e pela Transformada Hough (Figura 21). Os leucocitos foram quantificados
através dos de operagdes morfoldgicas (Figura 22) e por algoritmo de deteccdo de

coloracdo (Figura 23). Os resultados obtidos foram comparados com as metodologias

manuais.
Contagem de RBC: metodologia manual x
transformada Watershed
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Figura 20- Comparagdo da contagem de hemdacias pelo método manual com a Transformada Watershed
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Figura 21-Comparagdo da contagem de hemdcias pelo método manual com a Transformada Hough.
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Figura 22-Comparagdo da contagem de leucocitos pelo método manual com o processo de operagoes

morfologicas



91

Contagem de WBC: metodologia manual x algoritmo de detecgdo de coloragéo

100

80

&0

Leucdcitos

40

20

Amostra

o |
— M o= W~ Bom 2 o

I I Ty R Y-
e I e ]

B Manual mAlgoritmo de detecgdo de coloracdo

~
—

-
m o o A N Mo W~ 00, o
E I B I I T I ]

Figura 23- Comparag¢do da contagem de leucaocitos pelo método manual com o algoritmo de detecg¢do

por coloragdo

Os algoritmos WT-MO e HT-CD quando comparados com a metodologia

manual, demonstraram que a metodologia WT-MO, apresenta uma acuracia maior que

o algoritmo HT-CD em relagdo a contagem de eritrocitos e leucdcitos, conforme

expresso na Tabela 6.

Tabela 6 - Acuracia dos algoritmos na contagem de células sanguineas

Acuracia
Algoritmo Hemacias Leucocitos
WT - MO 95,00% 98,30%
HT - CD 78,30% 71,66%

E importante considerar que laboratorios de andlises clinicas com baixa demanda de

exames por dia ou aqueles que ndo podem adquirir equipamentos hematoldgicos devido

ao seu alto custo, podem utilizar o algoritmo WT-MO de segmentacdo de imagens como

um método alternativo de diagndstico hematoldgico. A rotina laboratorial didria, muitas

vezes requer combinar varias atividades ao mesmo tempo. Neste contexto, o processo de

contagem manual de células em esfregagos sanguineo, quando realizado repetidamente,

torna-se cansativo e pode levar a erros nas contagens. Tal contagem erronea conduz a um

resultado errdneo, o qual pode desencadear um tratamento incorreto para o paciente. O

uso da metodologia WT-MO pode ser visto como uma importante ferramenta tanto para

o profissional da saude quanto para o paciente.
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Ao adquirir a metodologia WT-MO, o profissional da area da saude tem como
beneficio o baixo custo da metodologia, pois essa dispensa a necessidade da aquisi¢do de
equipamentos hemato6logicos automatizados que necessitam de reagentes especificos para
o seu funcionamento, sendo necessaria apenas a aquisicdo de um computador ou notebook
para a tarefa. Além disso, as contagens de células sanguineas através de processamento
digital de imagens, torna o processo menos exaustivo. Laboratorios de maior porte, € com
maior demanda de exames por dia, que justificam a aquisui¢do de um equipamento
automatizado de hematologia de alto custo, podem utilizar a metodologia WT-MO, como
um método confirmatorio de exames mais alterados liberados pelos equipamentos
convencionais, assim conferindo maior confiabilidade aos laudos médicos emitidos.

Do ponto de visto de paciente, ha também a reducdo no custo final de servigo,
pois grande parte do 6nus do exame ¢ referente ao tipo de metodologia empregada. Outro
beneficio importante aos pacientes ¢ a maior confiabilidade e velocidade conferidaa aos
hemogramas, pois esses poderao ser realizados por uma metodologia que evita falhas nas
contagens e nos calculos. A rapidez como que um exame hematoldgico é emitido ¢é
fundamental para a detecgdo e indicacdo do tratamento mais adequado ao individuo.
Nesse contexto, pode-se citar o exemplo de pessoas diagnosticadas com leucocitose
(aumento quantitativo de leucocitos, o qual indica a presenga de algum tipo de infecao
e/ou inflamagdo), quando esse diagnostico ¢ feito de forma precoce, o paciente pode ser
submetido mais rapidamente a doses de antibidticos, impedindo a progressao e possiveis

complicacdes decorrentes das infeccdes.

Além disso, quando comparados os resultados obtidos dessa pesquisa com os
trabalhos de Arivu [36], Mahmood [86], Xipeng [88] e Ghane [89] a
metodologia WT-MO também apresenta uma acuricia elevada, mostrando melhora
e eficiéncia na precisao dos resultados de 20%, 3,13%, 2,55% ¢ 2,93%, respectivamente.
Dessa maneira, o algoritmo WT-MO desenvolvido nesse trabalho ¢ uma
alternativa vidvel para a realizagdo de contagem de eritrécitos e leucocitos em
laboratorios de andlises clinicas, pois a acurdcia e confiabilidade dos testes sdo

critérios indispensaveis.

5.1.4 Analise de sensibilidade e especificidade dos algoritmos WT-MO e HT-CD

O desenvolvimento de sistemas, métodos ou testes que envolvem a detec¢ao,

diagnosticos ou previsao de resultados, apresenta a necessidade de validacdo de seus
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resultados de forma a quantificar seu poder discriminativo e identificar um procedimento
ou método como adequado ou inadequado para determinado tipo de andlise. Entretanto,
a simples quantificacdo de acertos em um grupo de teste ndo reflete adequadamente a
eficiéncia de um sistema, pois a quantificagdo ¢ dependente da qualidade e da distribui¢ao
dos dados neste grupo de teste [104].

Dessa forma, quando o teste apresenta varidveis de resposta binaria (1 se o
individuo for evento e 0 caso contrario) € necessario escolher uma regra de predi¢do que
determine onde o individuo devera ser enquadrado (ponto de corte). No caso desse
trabalho, a classificacdo tem como base os valores obtidos durante as contagens manuais
de hemacias e leucocitos. Uma forma bastante utilizada para determinar o ponto de corte
¢ através da Curva ROC (Receiver Operating Characteristic Curve). A curva ROC plota
P(Y = 1|Y = 1) (chamado de sensibilidade) versus 1 — P(¥ = 0|Y = 0) (chamado de
especificidade) para todos os possiveis pontos de corte entre 0 e 1 [105] [106].

ApoOs a determinagdo do ponto de corte, ¢ necessario avaliar o poder de
discriminacao do modelo, isto ¢, discriminar os eventos dos ndo eventos. Para isso, foram
criadas as métricas: Acuracia, Sensibilidade, Especificidade, Verdadeiro Preditivo
Positivo e Verdadeiro Preditivo Negativo. Todas essas métricas sdao dependentes da
matriz de confusdo, a qual ¢ representada através da Tabela 7 de contingéncia em que na
linha est4 o valor previsto e na coluna o valor observado (valor verdadeiro) [104] [105]

[106].

Tabela 7 —Matriz de confusdo

Valor verdadeiro ( valor observado)
Valor Y=1 Y=0
preditivo| VP( Verdadeiro Positivo) FP ( Falso Postivo)
FN (Falso Negativo ) VN (Verdadeiro Negativo
Sendo:

e Verdadeiro Positivo: o teste € positivo em pacientes doentes, no caso desse
trabalho sdo as células contadas corretamente pelos algoritmos em comparagdo
com as contagens manuais;

e Verdadeiro Negativo: o teste ¢ negativo em paciente sauddveis, no caso desse
trabalho sdo as imagens com auséncia de leucdcitos tanto nas contagens manuais

quanto nas contagens por algoritmos;
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o Falso Positivo: o teste ¢ positivo em pacientes saudaveis, nesse caso sao células
contadas a mais em relagdo a contagem manual,

o Falso Negativo: o teste € negativo em pacientes doentes, nesse caso sao leucocitos
contados pelos algoritmos, sendo que na contagem manual esses leucécitos sao

inexistentes.

Dessa forma, a sensibilidade ¢ dada como probabilidade de um individuo avaliado
como doente ter seu teste alterado (positivo), ou seja, apresenta alto indice de verdadeiro
positivo. A especificidade ¢ caracterizada como a possibilidade de um paciente avaliado
como sadio ter seu teste normal (negativo) para determinada patologia. Dessa forma, a

especificidade é formada por altos valores de verdadeiro negativo.

Nesse contexto, para a identificagdo desses parametros foram criadas 4 matrizes
binarias: (1) matriz para eritrocitos quantificados pelo transformada Watershed; (2) matriz
para leucdcitos quantificados por operagdes morfologicas; (3) matriz para eritrocitos
quantificados pela transformada Hough e (4) matriz para leucocitos quantificados pelo
algoritmo de detec¢do por coloragdo. Posteriormente, essas matrizes foram transferidas
para o software Matlab, onde houve a expressdo dos valores de: Sensibilidade,
Especificidade, AROC (4rea da curva ROC), VPP — Verdadeiro Preditivo Positivo -(¢ a
probabilidade de um individuo avaliado e com resultado positivo ser realmente doente.)
e VPN — Verdadeiro Preditivo Negativo — (probabilidade de um individuo avaliado e com

resultado negativo ser realmente normal) [104] [105].

A curva ROC da Transformada Watershed ¢ apresentada na Figura 24 sendo
complementada pela Tabela 8, onde sdo apresentados os demais valores fornecidos pela
funcdo utilizada. O mesmo acontece na Figura 25, onde ¢ expressa a curva ROC de

Transformada Hough e complementada pela Tabela 9.
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Figura 24 - Curva ROC da contagem de hemacias Transformada Watershed

Tabela 8 — Pardmetros da Curva ROC na contagem de hemdacias através do algoritmo WT-MO

Parametros da Curva ROC
Eritrocitos WT-MO

Distancia 0,074
Threshold 0,5
Sensibilidade 0,93
Especificidade 0,96
AROC 0,95
Acuracia 95,00%
PPV 96,60%
NPV 93,54%
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Figura 25- Curva ROC da contagem de hemacias através do algoritmo HT-CD

Tabela 9 - Parametros da Curva ROC na contagem de hemacias utilizando o algoritmo HT-CD

Pardmetros da Curva ROC
Eritrocitos HT-CD

Distancia 0,37
Threshold 0,5
Sensibilidade 0,63
Especificidade 0,93
AROC 0,78
Acuracia 78.,30%
PPV 90,47%
NPV 71,79%

Dessa forma, o algoritmo WT-MO apresenta acuracia (16,7%), sensibilidade (30%)
e especificidade (3%) maiores do que os valores obtidos pelo algoritmo HT-CD. Assim, o
algoritmo WT-MO ¢ um método mais eficaz para a determinacdo de valores verdadeiros
positivo para a contagem de hemacias, sendo entdo mais adequado para a rotina laboratorial.
Dessa forma, o algoritmo WT-MO possui alta sensibilidade para a deteccao e contagem de
hemacias quando comparado com a metodologia HT- CD.

O mesmo processo foi realizado para a andlise dos leucécitos. Dessa forma, a

curva ROC do processo de operagdes morfologicas ¢ apresentada na Figura 26 sendo
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complementada pela Tabela 10, onde sdo apresentados os demais valores fornecidos pela
funcdo utilizada. O mesmo acontece na Figura 27, onde ¢ expressa a curva ROC do

algoritmo de deteccao por coloragdo e complementada pela Tabela 11.

AROC = 098333
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Figura 26 - Curva ROC da contagem de leucocitos através do algoritmo WT — MO

Parametros da Curva ROC
Leucécitos WT-MO

Distancia 0.033
Threshold 0.5
Sensibilidade 0,99
Especificidade 0.96
AROC 0.98
Acuricia 98.3%
PPV 96,70%
NPV 99,99%

Tabela 10 — Pardmetros da Curva ROC na contagem de leucocitos através do algoritmo WT-MO
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Figura 27-Curva ROC da contagem de leucdcitos através do algoritmo HT-CD

Tabela 11 — Parametros da Curva ROC na contagem de leucocitos através do algoritmo HT-CD

Parametros da Curva ROC
Leucécitos HT- CD

Distancia 0,504
Threshold 0,5
Sensibilidade 0,933
Especificidade 0,5
AROC 0,716
Acuracia 71,66%
PPV 65,11%
NPV 88,23%

Através de andlises comparativas entre os algoritmos desenvolvidos notou-se que

a acurdcia, sensibilidade e especificidade do algoritmo WT-MO para a contagem de

leucdcitos, sdo respectivamente: 26,7%, 3% e 95,5% maiores quando comparados com

os mesmos valores obtidos pelo algoritmo HT-CD. Podendo ser visto como uma

ferramenta eficaz na detecg@o e contagem dessas células. Nesse contexto de comparagao

o algoritmo WT- MO apresenta maior especificidade na contagem de leucdcitos, ou seja,

apresenta maior distribuigdes de dados referentes a verdadeiro negativo.
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5.1.5 Analise de Tempo de Execucio

Uma das desvantagens da metodologia automatizada atualmente disponivel ¢ a
necessidade de equipamentos que, frequentemente, apresentam alto custo de aquisi¢do,
interfaceamento e manutencdo. Além disso, esses dispositivos requerem reagentes
especificos para sua operacao, ou seja, tornam o usuario restrito a compras sempre da
mesma empresa.

Visando reduzir os custos com a aquisi¢ao de equipamentos e, consequentemente,
reduzir o valor do produto final, o algoritmo WT-MO ¢ capaz de fornecer uma alternativa
com maior viabilidade econdomica quando comparado as metodologias atuais. Dessa
forma, com a reducdo do prego final do servico, € possivel alcangar mais amplamente as
populacdes dos paises sub - desenvolvidos e em desenvolvimento, onde a renda dos
individuos, muitas vezes, ¢ incompativel como os custos médicos.

Considerando a necessidade de acessibilidade a satde para todas as pessoas, 0
processo de contagem de células do sangue pelo algoritmo WT-MO foi realizado em
hardwares com diferentes configuragdes: (1) processador Dual Core, com memoria
RAM de 2GB, (2) processador Quad Core, com 6GB de memoria RAM, (3)
processador Intel Core i3, com memoéria RAM de 4GB e (4) processador Intel Core i5
com memoria RAM de 8GB.

Esses equipamentos foram escolhidos por serem os mais utilizados atualmente e
por proporcionarem mais opg¢des aos usudrios que escolherem realizar as contagens de
células sanguineas, através dos métodos de processamento de imagens, propostos no
presente estudo. Para verificar a aplicabilidade dos algoritmos WT-MO e HT-CD em
diferentes cenarios, foram analisados o tempo de execugdo e o tempo de processamento
das imagens digitais de esfregaco sanguineos submetidas a esses algoritmos de
segmentacdo de imagens.

Para a avalicao de desempenho dos algoritmos WT-MO e HT-CD foi utilizado o
comando “tic toc” (via prompt do software Matlab). Os resultados das simulagdes de
tempo de execucao de cada uma das imagens, foram comparados entre si, sendo expressos

por meio de contagens simultdneas hemacias e leucocitos (Figuras 28, 29, 30 e 31).
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Figura 28 - Tempo de Execugdo dos algoritmos WT-MO e HT-CD em Processador Intel Dual Core
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Figura 29 - Tempo de Execugdo dos algoritmos WT-MO e HT-CD em Processador Intel Quad Core
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Figura 30 - Tempo de Execugdo dos algoritmos WT-MO e HT-CD em Processador Intel Core i3
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Figura 31-Tempo de Execugdo dos algoritmos WT-MO e HT-CD em Processador Intel Core i5

Com base nos dados apresentados nas Figuras 28, 29, 30 e 31 pode-se notar
que o Tempo de Execucdo apresentado pelo algoritmo WT-CD foi mais satisfatorio
que o tempo apresentado pelo algoritmo HT-CD. A seguir, na Tabela 12, ¢ apresentada
a comparacdo das médias dos valores obtidos, os quais demonstram que a
metodologia WT-MO apresenta um menor Tempo de Execu¢do para cada amostra

analisada.

Tabela 12 — Média de Tempo de Execucao dos algoritmos em plataformas de hardware distintas

Média de Tempo de Execucio
Processador WT-MO | HT - CD
Intel Dual Core - 2GB de memoéria RAM 1,757 6,41”
Intel Quad Core - 6GB de memoéria RAM 1,25” 3,15”
Intel Core i3 - 4GB de memoéria RAM 1,44” 3,57
Intel Core i5 - 8GB de memoéria RAM 1,277 2,817

E importante ressaltar que em ambientes hospitalares, o tempo é uma variavel
extremamente relevante, pois quanto mais rapido o resultado do exame ¢ obtido, mais
rapido o paciente pode ser encaminhado para tratamento ou exames complementares. Nos
casos de pacientes com leucocitose (numero de leucoOcitos acima dos valores de
referéncia), mesmo que o hemograma tenha sido realizado em um equipamento

hematologico, recomenda-se que esses laudos sejam confirmados com a realizagdo de um
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esfregaco sanguineo e a contagem manual das células. O algoritmo de segmentacao de
imagens WT-MO pode ser usado como um método diagnostico complementar, com a

liberagdo de resultados mais rapida do que os liberados por metodologias manuais.

5.1.6 Analise de Tempo de Processamento

Mantendo a utilizac¢do das quatro plataformas de hardware citadas anteriormente
na sessdo 5.1.5, foram realizadas simulagdes para quantificagio do Tempo de
Processamento de cada uma das imagens analisadas, através da funcao “cputime”. Os
resultados foram alcancados a partir da comparacdo dos tempos (em segundos)
obtidos por meio de simulagdes dos algoritmos WT-MO e HT-CD, conforme

apresentados nas Figuras 32, 33, 34 ¢ 35.
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Figura 32- Tempo Processamento dos algoritmos WT-MO e HT-CD em Processador Intel Dual Core
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Figura 33- Tempo de Processamento dos algoritmos WT-MO e HT-CD em Processador Intel Quad Core
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Figura 34 - Tempo de Processamento dos algoritmos WI-MO e HT-CD em Processador Intel Core i3
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Tempo de Processamento - Processador
Intel Core i5
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Figura 35-Tempo de Processamento dos algoritmos WT-MO e HT-CD em Processador Intel Core i5

Por meio dos dados apresentados nas Figuras 32,33,34 e 35, pode se notar que
o Tempo de Processamento apresentado pelo algoritmo WT-MO foi mais satisfatorio que
o tempo apresentado pela metodologia HT-CD A seguir, na Tabela 13, ¢ apresentada a
comparagdo das médias dos valores obtidos, os quais demonstram que a metodologia

WT-MO apresenta um menor Tempo de Processamento para cada amostra analisada.

Tabela 10 - Média de Tempo de Processamento dos algoritmos em plataformas de hardware distintas

Média do Tempo de Processamento

Processador WT-MO| HT - CD
Intel Dual Core - 2GB de memoéria RAM 2,20 8,08"
Intel Quad Core - 6GB de memoéria RAM 2,04 5,817
Intel Core i3 - 4GB de memoria RAM 2,15 7,86’
Intel Core i5- 8GB de memoria RAM 1,27 5,327

Conforme observado na sessdo 3, a Transformada Hough foi a metodologia mais
empregada nos Ultimos anos para a realizagdo de deteccdo e contagens de células
sanguineas. Logo podemos considerar essa técnica como um referencial nessa tematica.
Face aos resultados apresentados na presente sessao € possivel notar que o algoritmo WT-
MO supera os resultados dos estudos que empregam a Transformada Hough para a
realizacdo de tais tarefas. Além disso, € possivel comparar o tempo de processamento do

o algoritmo WT — MO com o trabalho de Sahastrabuddhe,2016 [95]. Nessa analise o
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algoritmo proposto no presente estudo apresenta melhora no consumo de tempo superior

a 1000%.

5.1.7 Analise de tempo da primeira simula¢do do algoritmo WT-MO

Considerando o bom desempenho de tempo de processamento, tempo de
execugdo, acuracia, sensibilidade e especificidade do algoritmo WT-MO para a
contagem de células sanguineas, essa metodologia foi selecionada para a realizagdo de
andlises a respeito da primeira simulacao.

A andlise da primeira simulag@o do algoritmo em cada comando ¢ necessaria,
pois € no momento da primeira simulagdo que as variaveis sao alocadas ¢ a memoria
reservada para a execugdo do algoritmo [101] [102] [103]. Para essa analise foram
selecionadas as plataformas de hardware Processador Intel Core i3 e processador Intel
Core i3, os quais obtiveram melhor desempenho de Tempo de Processamento e Tempo
de Execucao, conforme apresentado nas sessoes 5.1.5 ¢ 5.1.6.

De acordo com estudo de Sobhy, Salem, Dosoki, 2016 [107], foi obtida uma
execucdo de tempo correspondente a 3 segundos por amostra na primeira execucao.
Simulagdes do algoritmo WT-MO, em processador Intel Core i5 apresentaram um
melhoramento de 15,3% no tempo da primeira simulag¢do e de 34% de melhora nas
simulagdes seguintes. Esses valores correspondem a média de tempo equivalente a 2,54
segundos e 1,98 segundos, respectivamente. Na Figura 36 sdo apresentados os
resultados (em segundos) referentes as execugdes realizadas em uma maquina Intel Core

i5.
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Analise de simulag¢des - Processador Intel Core i5

Simulacdes 2,0465
seguintes 19813
28175
2,5426

0,0000 0,5000 1,0000 1,5000 2,0000 2,5000 3,0000

Primeira
simulagdo

B Tempo de Computagdo B Tempo de Execugdo

Figura 36 - Anadlise de simulagoes da Transformada Watershed em Processador Intel Core i5

As execugdes realizadas na plataforma de hardware Intel Core i3 também
demonstraram resultados satisfatorios assim como os obtidos no trabalho de Sobhy,
Salem, Dosoki, 2016 [107]. As simulagdes feitas com o algoritmo WT- MO
demonstraram que na primeira execuc¢ao ocorreu um melhoramento de 34% na
performance. Nas demais simula¢des houve melhora de 42% nas seguintes. Tais valores
correspondem a média de tempo de 1,98 segundos e 1,74 segundos, respectivamente.

Esses resultados estdo apresentados na Figura 37.

Analises de Simulacdes - Processador Intel Core i3
Simulagdes 2,2188
seguintes

28750
Primeira
SimUIa;ED -

0,0D00 0,5000 1,0000 1,5000 2,0000 2,5000 3,0000 3,5000

Tempo (segundos)

B Tempo de Computacso B Tempo de Execucdo

Figura 37- Analise de simulagoes do algoritmo WT - MO em Processador Intel Core i3

Considerando que os seres humanos sdo distintos entre si, consequentemente,

os resultados de seus exames laboratoriais também sdo. Essa varia¢do é decorrente do
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tipo de patologia do paciente, diferenca no tamanho, cor e quantidade das células
sanguineas. Dessa maneira, foram selecionadas 4 imagens do total utilizado nesse
trabalho, com o objetivo de analisar a performance do algoritmo WT-MO em
amostras com diferentes caracteristicas, como por exemplo, o tamanho e a quantidade
de hemacias e leucocitos. Essas simulagdes foram realizadas em hardwares Intel Core
i3 e i3, entretanto ndo foram consideradas as analises de primeira execucao, sendo apenas
investigada a performance do algoritmo em cada uma das amostras. Os resultados sob

Otica estdo apresentados nas Figuras 38 e 39.

Execucdes da Tranformada Watershed - Processador Intel Core i3
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Figura 38 - Execugoes de amostras morfologicamente distintas utilizando o algoritmo WT-MO em
Processador Intel Core i5.
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Figura 39 - Execugoes de amostras morfologicamente distintas utilizando o algoritmo WT-MO em
Processador Intel Core i3
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Conforme observado nas Figuras 38 e 39 ¢ possivel notar que em
processador Intel Core i3, o tempo computacional foi elevado. Tal fato é decorrente
da auséncia de 2 nuacleos a menos quando comparado ao processador Intel Core i5.
Além desse fato, a processador Intel Core i5 possui o dobro de memoria RAM.
Entretanto, mesmo com essas diferencas apresentadas, os resultados de tempo do
algoritmo WT-MO ainda s3o satisfatorios a proposta desse trabalho.

As execugoes apresentadas nas Figuras 38 e 39 foram comparadas com o estudo
de Kaur; Kaur, 2014 [92], onde a Tabela 14 apresenta os resultados sobre a melhor

performance obtida:

Tabela 14 - Comparagado dos resultados da metodologia WT-MO com trabalho presente na literatura.

s Trabalho WT - MO
[92] i3 i5

1 12,727 84,54% | 86,57%

2 2,617 48,87% | 44,01%

3 2,727 32,18% | 51,26%

4 4,76” 66,93% | 75,70%

Outra vantagem apresentada pelo uso do algoritmo de segmentagdo de imagens
WT-MO ¢ a possibilidade de criar um banco de imagens de exames de cada paciente,
dispensando a necessidade de criar um espago fisico em laboratorio para o
armazenamento de esfregacos sanguineos com resultados alterados.

Uma das recomendagdes médicas mais frequentes ¢ o armazenamento de
resultados de teste por longos periodos de tempo. As contagens de células sangiiineas
realizadas por meio de imagens podem ajudar o paciente a armazenar seus laudos em
formato digital e armazena-los em computadores, telefones celulares, pen drives ou até
mesmo em nuvem. Desta forma, o risco de deterioracdo ou perda do laudos ¢
drasticamente reduzido. Outra diferenga ¢ a possibilidade de armazenar as imagens das
laminas juntamente com os resultados dos exames de cada paciente, facilitando a analise
das células sanguineas por outros profissionais, sem a necessidade de uma nova coleta de
sangue.

Considerando a facilidade de armazenamento e consulta dos relatérios gerados
pelo algoritmo WT-MO,os laboratodrios, hospitais e clinicas podem armazenar copias de
exames de pacientes. Normalmente, os testes com resultados inalterados sdo rapidamente

descartados pelos laboratorios e muitas vezes ndo sao arquivados pelos médicos. Copias
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de exames de contagem células sanguineas armazenadas em hospitais e escolas podem

servir como ferramentas de estudo e pesquisa para estudantes e profissionais de satude.

5.1.8 Determinacio de Indices Hematimétricos pelo algoritmo WT- MO

Devido aos resultados satisfatorios alcangados pelo algoritmo WT- MO, essa
ferramenta foi escolhida para trabalhar em conjunto com fungdes capazes de determinar
os indices hematimétricos (sessdo 2.4.3). Para isso foram utilizadas 5 amostras de
hemograma, que continham a contagem total de hemacias, hemoglobina, hematocrito,
e os valores dos indices hematimétricos VCM, HCM ¢ CHCM. Posteriormente,
através da inser¢ao dos valores de hematdcrito, a funcao calculou os valores de VCM,

conforme apresentado na Figura 40.

Comparac¢do do VCM por equipamento
hematolégico e algoritmo

100
98
Q6
94
a2
=l
88
86
84
82

mVCM - Equipamento
Hemzataldgico

Fentolitros (fL)

BYCM - Algoritmo

Figura 40 - Comparag¢do do algoritmo de determinagdo de VCM com equipamento hematologico

Posteriormente, os valores de concentragdo de hemoglobina e contagem total de
hemacias foram inseridas as func¢des, que foram responsaveis por calcularem os valores

de CHM e CHCM presentes nas Figuras 41 e 42.
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Figura 41- Comparagdo do algoritmo de determina¢do de HCM com equipamento hematologico
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Figura 42 -Comparagdo do algoritmo de determina¢do de CHCM com equipamento hematologico

Os valores dos indices hematimétricos VCM, HCM e CHCM obtidos pelo
equipamento hematologico, comum em laboratérios de andlises clinicas foram
utilizados como parametros de comparagdo com os resultados obtidos pelas fungdes
associadas ao algoritmo WT-MO. Assim foi possivel verificar que os trés algoritmos
implementados: VCM, HCM e CHCM apresentaram 100% de acurdcia e
confiabilidade, os quais sdo fatores importantes para os diagnosticos médicos. E
importante ressaltar que o tempo necessario para a liberacao de cada um dos valores de
VCM, HCM e CHCM ¢ de 1 segundo, ou seja, sao liberados de forma instantanea apds
a insercao dos dados requeridos.

Considerando a aplicabilidade académica, os algoritmos VCM, HCM ¢ CHCM
receberam um comando que auxilia estudantes e profissionais da saude sobre os indices
hematimétricos. O comando “help”, é possivel visualizar o nome de cada indice

hematimétrico bem como sua funcao no hemograma e seu respectivo valor de referéncia,
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conforme apresentados nas Figuras 43, 44 ¢ 45.

> help vem
result = Volume Corpuscular médio,
03 indices sdo referentes ao tamanho & hemdcia | normocitose, macrocitose,
microcitose., VR = 80 a 98 f1

Figura 43- Comando "help" para VCM.

»r help hcm

result = hem = Hemoglobina Corpuscular Média. 03
indices sdo referentes a coloracan da hemdcia | normocromico,hipercromica,
e hipercromica).VR = 27 - 34 pg

Figura 44 - Comando "help" para HCM

»>> help chcm
result = Concentragdo de Hemoglobina Corpuscular
Média. E um indice associado ao HCM. VR = 32 a 36g/dL

Figura 45- Comando "help" para CHCM

5.1.9 Sintese do Capitulo 5

Como pode ser visto através das sessdes 5.1.3 a 5.1.8 e da presente sessdo, a
proposta do algoritmo WT-MO aqui apresentada obteve resultados satisfatorios. Os
resultados foram obtidos através de simulagdes realizadas no sofiware Matlab, onde
ocorreram as avaliacdes de Tempo de Execugdo, Tempo de Processamento, andlise da
primeira simulagdo, acuracia e Curva ROC, tanto do algoritmo WT-MO quanto do
algoritmo HT-CD.

O Tempo de Processamento e o Tempo de Execucdo foram obtidos através da
execucdo da proposta em diferentes plataformas de hardware, provando sua
aplicabilidade no mundo real. Assim, constatou-se que os tempos de processamento,
Tempo de Execugdo e analise da primeira simulagao do algoritmo WT-MO apresentaram

resultados melhores que trabalhos anteriores, bem como do algoritmo HT-CD, o qual
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representa a metodologia mais empregada na literatura como ferramenta de resolugao de
questdes médicas relacionadas a imagens.

A acurécia, sensibilidade e especificidade também sao medidas de desempenho e
apresentaram resultados expressivos a respeito da proposta deste trabalho. Dessa forma,
¢ constatado tanto a eficiéncia quanto do algoritmo WT-MO. Esses parametros sao
considerados primordiais para a conclusdo de um diagndstico laboratorial, tornando a

metodologia proposta viavel.
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6 CONCLUSOES

Em todos os cendarios analisados ¢ em todas as amostras, o algoritmo
desenvolvido WT-MO obteve melhores resultados de Tempo de Execugdo e Tempo de
Processamento quando comparado a outros trabalhos realizados, resolvendo também
os problemas encontrados durante as contagens de hemacias e leucocitos, obtendo um
desempenho satisfatorio, tanto em acuracia, sensibilidade e especificidade, que sdo
primordiais durante a conclusdo de um diagndstico laboratorial.

A confirmacdo do diagndstico ou mesmo a realizagdo de exames laboratoriais
por meio de algoritmos, proporciona maior confiabilidade dos resultados tanto aos
profissionais de saude quanto aos pacientes, pois os algoritmos reduzem as chances de
falhas humanas. O bom desempenho do algoritmo WT-MO em diferentes plataformas
de hardware conclui que essa ferramenta ¢ altamente viavel para as diferentes
realidades dos laboratorios, podendo contribuir diretamente ao acesso a saude de
populacdes menos favorecidas economicamente.

A area da satde ¢ um campo amplo diretamente relacionado aos diagnosticos
médicos através de imagens. Portanto, o algoritmo WT-MO também prevé que os
resultados sugestivos de patologias mais graves possam ser armazenados em arquivos
digitais para futuras consultas, dispensando a criacdo de um espaco fisico em hospitais
e laboratdrios para o armazenamento de dados.

Tanto os algoritmos desenvolvidos nesse estudo (WT-MO e HT — CD) quanto
as fungdes para a determinagdo dos indices hematimétricos apresentam aplicabilidade
académica, pois tem a capacidade de informar os estudantes das areas médicas dos
valores de referéncia e a aplicabilidade de cada um dos indices.

Desta forma,a completa automacdo dos exames laboratoriais e uma realidade
ainda distante para alguns laboratorios de paises subdesenvolvidos e em
desenvolvimento. No entanto, a criacdo de novas metodologias, como a apresentada
neste trabalho, utilizando algoritmos de segmentagdo de imagens, resulta em uma
grande redug@o nos custos com equipamentos sem perda na qualidade e acuracia dos

diagnosticos hematologicos.
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7 TRABALHOS FUTUROS

Considerando a ampla aplicabilidade e importancia da metodologia proposta,
aliada a necessidade constante de avancos nas areas médicas para criagdes e/ou
otimizacgdes de sistemas de detec¢ao e contagem de células visando diagnésticos mais
rapidos e precisos, esse trabalho tem sua continuidade relacionada ao desenvolvimento
de algoritmos capazes de realizar a contagem de plaquetas em esfregago sanguineo. A
metodologia apresentada neste trabalho trata apenas da deteccao de células em esfregago
sanguineo, podendo ser ampliada para o desenvolvimento de algoritmos capazes de
realizarem contagens de hemacias, leucocitos e plaquetas em camara de Neubauer, tanto
em estado sadio quanto em estado patologico. As detecgdes de células sanguineas em
estado patologico e as identificacdes de cada um dos subtipos de leucocitos podem ser

realizadas com base em técnicas de Machine Learning.
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