RESUMO

RIBEIRO, David Barbosa; AVILA, Tiago Aparecido de. Desenvolvimento de um software
para contagem especifica de leucécitos de sangue periférico. Orientador: Franciso Donizeti
Vieira Luz, Co-orientadora: Alessandra dos Santos Danziger. Alfenas: Curso de
Computacdo/UNIFENAS, 2012. Monografia (Trabalho de concluséo de curso em Computacdo,
area de concentracdo Processamento de imagens).

O hemograma é um exame que conta e classifica os leucocitos em uma amostra de
sangue, conforme o resultado obtido referente a quantidade de cada tipo de leucdcito
pode ser identificado se o paciente estd com alguma doenca. Este processo atualmente é
um trabalho manual e demanda tempo e bom conhecimento de um profissional
qualificado.

Este trabalho tem como finalidade, desenvolver um sistema que, automatize este
processo fazendo o reconhecimento e a contagem dos leucdcitos em sangue periférico a
partir do ponto selecionado pelo usuario do sistema. Utilizando técnicas de
processamento de imagens juntamente com Inteligéncia Acrtificial, foi possivel realizar a
proposta do trabalho.

Portanto € possivel som esse sistema fazer a realizacdo da contagem desses leucocitos
com mais rapidez e seguranca, assim evitando erros por falta de atencdo e a presa, que
esta presente no dia a dia dos profissionais de andlises clinicas.

Palavras-Chave: Processamento de imagens laboratoriais, Hematologia.



ABSTRACT

RIBEIRO, David Barbosa; AVILA, Tiago Aparecido de. Developing a software for
specific count of peripheral blood leukocytes. Advisor: Francisco Vieira Donizeti Light,
Co-advisor: Alessandra dos Santos Danziger. Alfenas: Course

Computer / UNIFENAS, 2012. Monograph (completion of course work in Computer
Science, concentration area Image Processing).

The hemogram is a test that account and classifies the leukocytes in a blood sample. As
the result obtained regarding the quantity of each type of leukocyte, it can be identified
if the patient has a disease. This process is currently a manual work that takes time and a
qualified professional with advanced experience in the field.
The present work intends to develop a system that automates that process by
recognizing and counting of leukocytes in peripheral blood from the point selected by
the user of the system. Using techniques of image processing and Avrtificial Intelligence,
it was possible to deliver the proposed work.

Therefore, using this system, the realization of these leukocyte count becomes faster and
more secure, this way avoiding errors due to lack of attention and hurry, usual cases in
the daily lives of professional clinical analysis.

Keywords: Image Processing Laboratory, Hematology



1. Introducéo

Com o uso da tecnologia da informacao processos que antes demandavam muito
tempo e esforgo podem ser realizados de forma mais répida e automatizada. Isto pode
ser percebido nos exames laboratoriais, onde, atualmente, rapidez e qualidade s&o
essenciais.

Com base nisto, nossa intencéo foi desenvolver um software capaz de realizar a
contagem especifica de leucdcitos. Este exame consiste em realizar uma contagem dos
diferentes tipos de leucocitos em um esfregago sanguineo que auxilia no diagnostico de
doencas que afetam um tipo especifico de leucécito, porém, esta contagem exige muito
tempo e precisdo de um profissional qualificado. Portanto, pretendemos através de um
software automatizar esta contagem fazendo uso de tecnologias nas é&reas de
processamento de imagens e inteligéncia artificial.

2. Referencial tedrico

2.1 Hematologia

Para Oliveira (2007), ao processo de formacdo das células sanguineas da-se o
nome de hematopoese. Sua principal fungdo é manter os niveis fisiol6gicos das células
maduras circulantes. Todas as células do sangue sdo formadas das células-tronco
pluripotentes, que podem seguir a linhagem mieldide ou linfoide. Por meio dos fatores
de crescimento, tais células se diferenciam em unidades progenitoras formadoras de
colénias multipotenciais:CFU-GEMM para linhagem mieldide e CFU-Li para linhagem
linfoide.

Elas, por sua vez, ddo origem as unidades bipotenciais ou unipotenciais que
originam as células precursoras que tém morfologia propria e que sdo (ou estdo)
comprometidas com uma sublinhagem especifica a fim de formar eritrécitos,
granuldcitos, mondcitos, plaquetas ou linfécitos. Uma vez comprometidas, essas células
irdo amadurecer e adquirir propriedades funcionais especificas para serem lancadas na
circulacdo sanguinea (OLIVEIRA , 2007, p. 18).

O sangue periférico € constituido por trés diferentes linhagens celulares:
Globulos vermelhos, Globulos brancos e Plaquetas. “O exame hematologico e a
avaliacdo do esfregaco do sangue periférico permitem a andlise quantitativa e
qualitativa destas linhagens” (ZAGO et al.,2005, p. 4).

2.1.1 Glébulos Brancos

“Também conhecido como leucécitos, englobam granuldcitos e a série
linfocitaria. Dentre os primeiros estdo os neutrofilos, os eosindfilos, os basofilos e os
mondcitos” (LORENZIL2006, p.15).

Segundo Lorenzi (2006), os granulécitos recebem essa denominagdo por
exibirem no citoplasma uma quantidade variavel de granulagdes. As caracteristicas
morfoldgicas, quimicas e funcionais dessas granulaces variam conforme o tipo celular,
0 que serve para diferenciar as trés linhagens de granuldcitos: Neutrofilos, Eosindfilos e
Basofilos.

a) Sédo chamadas de linfécitos, células do sangue com diferentes fungdes, mas que
compartilham caracteristicas morfoldgicas semelhantes.



b) Eosinofilos tém caracteristica peculiar de apresentar no citoplasma granulos com
alta afinidade pela eosina, um corante acido utilizado nas coloracGes de
Romanowsky

c) Segundo Zago et al. (2005), os basofilo sdo caracterizados pela presenca de granulos
citoplasmaticos que se tingem com corantes basicos nas coloragdes usuais em cor
purpurea-escura.

d) Segundo Zago et al. (2005), os mondcitos, macréfagos e seus precursores, originam-
se na medula 6ssea a partir de precursores vinculados a diferenciacdo em fagdcitos
mononucleares, sendo os mais imaturos chamados de monoblastos.

e) Segundo Zago et al. (2005), os neutrofilos sdo assim chamados pela sua tonalidade
neutra nas coloragcbes de Romanowsky. Os neutrofilos possuem quatro tipos
diferentes de granulos em seu citoplasma: grénulos azurdéfilos ou primarios,
granulos especifico ou secundario, granulos tercidrios ou gelatinase, e vesiculares
secretoras.

2.1.2 Alterac6es morfoldgicas e funcionais dos leucécitos

O hemograma fornece o nimero e a contagem diferencial de leucdcitos no sangue
periférico, reflete clinicamente 0 momento dinamico na hora da coleta.

No sangue normal as contagens global e diferencial variam conforme idade, estado
fisiolégico e etnia. Existem diferentes tabelas de valores normais, com pequenas
diferencas entre si.

2.2 Processamento de Imagens

Gonzalez e Woods(2010) dizem que uma imagem digital € composta de nimero
finito de elementos, cada um com localizacdo e valor especificos. Esses elementos sdo
chamados de elementos pictorios, elementos de imagem, pels e pixels.

“Pixel ¢ o termo mais utilizado para representar 0s elementos de uma imagem
digital.”(GONZALEZ; WOODS, 2010,p 1)

Uma das primeiras aplicacdes das imagens digitais ocorreu na industria dos
jornais, quando as imagens eram enviadas por cabo submarino entre Londres e Nova
lorque (Abreu, 2003).

De acordo com Gonzales; Woods (2010), os primeiros computadores poderosos o
suficiente para realizar tarefas de processamento de imagens significativas foram
desenvolvidos no inicio da década de 1960.

Da década de 1960 até os dias de hoje, a area de processamento de imagens
cresceu rapidamente. Além das aplicagdes na medicina e em programas espaciais, as
técnicas de processamento digital de imagens, atualmente, sdo utilizadas em uma ampla
variedade de aplicagdes (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.2.1 Representacdo de Imagens Digitais

O termo imagem monocromatica, ou simplesmente imagem, refere-se a fungéo
bidimensional de intensidade da luz f(x,y), onde x e y denotam as coordenadas espaciais
e o valor f em que qualquer ponto (x, y) é proporcional ao brilho (ou niveis de cinza) da
imagem naquele ponto.

“Quando X, y e os valores de intensidade de f sdo quantidades finitas e discretas,
chamamos de imagem digital.” (RAFAEL. C. GONZALEZ, 2010, p 01).



FIGURA 1: Imagem monocromatica e a convencao utilizada para o par de eixos (X,y).
Fonte: GONZALEZ, WOODS, 2010, p 10.

2.2.1.1 Sistema de imagem coloridas

As imagem coloridas sdo formadas por RGB (red, green, blue ou vermelho,
verde, azul) onde cada pixel de uma imagem é formado por RGB.

Desta forma, uma imagem colorida RGB pede ser representada pelas trés
imagens componentes(GONZALEZ; WOODS, 2010).
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FIGURA 2: Formacéo de um vetor a partir de valores de pixel correspondentes em trés
imagens de componentes RGB.
Fonte: GONZALEZ, WOODS, 2010, p 60.

Imagens representadas no modelo de cores RGB consistem de trés componentes

de imagens, uma para cada cor primaria. Quando alimentadas em um monitor RGB,
essas trés imagens se combinam na tela para produzir uma imagem de cores compostas.

2.2.2 Histograma



“O histograma de uma imagem ¢é simplesmente um conjunto de nimeros indicando
o percentual de pixels naquela imagem, que apresentam um determinado nivel de cinza”
(MARQUES; VIEIRA, 1999, p.73).

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), histogramas sdo a base para as varias
técnicas de processamento no dominio espacial e sua manipulacdo pode ser utilizada
para o realce de imagens.

Com a utilizagdo do histograma pode-se obter uma indica¢do da qualidade quanto
ao nivel de contraste e quanto ao seu brilho médio, se ela é predominantemente clara ou
escura(MARQUES; VIEIRA, 1999).

Cada elemento do conjunto é calculado como:

Ny

Pr(rk) - n
Onde: 0<1, <1
K=0,1, .., L-1, onde L é o nUmero de niveis de cinza da imagem digitalizada;
n = namero total de pixels na imagem;
P.(r,) = probabilidade de k- ésimo nivel de cinza;
ng, = ndmero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a k. (MARQUES; VIEIRA,
1999).
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FIGURA 3: Exemplo de histograma para imagem com oito niveis de cinza
Fonte: MARQUES; VIEIRA, 1999, p.75.

2.3 Inteligéncia Artificial

2.3.1 O que é Inteligéncia Artificial

Durante muitos anos, 0s cientistas procuraram entender como nds pensamos, ou
seja como podemos perceber, compreender, prever e manipular um mundo tdo maior e
complicado, mais a Inteligéncia Acrtificial vai mais além de compreender, mas também
construir entidades inteligentes (RUSSELL; NORVIG,2004).

“A Inteligéncia Artificial ¢ uma das ciéncias mais recentes. O trabalho comecou
logo ap6s a Segunda Guerra Mundial, e o proprio nome foi cunhado em 1965.”
(RUSSELL; NORVIG,2004, p.3).

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

Braga?, Carvalho?, Ludemirt e Hykyn?, (apud REZENDE, 2003) descreve que as
Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos que se assemelham as
estruturas neurais biol6gicas e que tém capacidade computacional adquirida por meio de
aprendizado e generalizagé&o.



“O aprendizado em RNAs esta normalmente associado a capacidade de as mesmas
adaptarem 0s seus pardmetros como consequéncia da sua interacdo com 0 meio
externo.”(REZENDE, 2003, p.142)
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FIGURA 4: Visdo esquematica de um neurdnio artificial
Fonte: REZENDE, 2003, p.143.

Uma Rede Neural é, portanto, formada por elementos processadores simples, como
0 esquematizado na figura 5. Cada elemento processador executa uma funcéo simples,
mas a RNA como um todo tem capacidade computacional para a resolucdo de
problemas complexos.
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FIGURA 5: Visdo esquematica de uma rede neural de duas camadas, quatro

entradas e duas saidas
Fonte: http://www.cerebromente.org.br/n05/tecnologia/rna.htm

2.3.3 Algoritmos de treinamentos

2.3.3.1 Algoritmo Backpropagation

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma
sequéncia de dois passos. Primeiro, um padrdo é apresentado a camada de entrada da
rede. A atividade resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta
seja produzida pela camada de saida. No segundo passo, a saida obtida é comparada a
saida desejada para esse padrdo particular. Se esta ndo estiver correta, o erro é
calculado. O erro é propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e 0s
pesos das conexdes das unidades das camadas internas vdo sendo modificados conforme
0 erro é retropropagado, assim gerando um alto tempo para o treinamento da rede
(CARVALHO, 2012).



Se for encontrado um minimo local, o erro para o conjunto de treinamento para
de diminuir e estaciona em um valor maior que o aceitdvel.Redes treinadas com o
backpropagation, podem ser vistas como “caixas pretas”, na qual nunca se sabe o
porque a rede chega a um determinado resultado rede (CARVALHO, 2012).

2.3.3.2 Algoritmo Genético

Durante o treinamento com algoritmo genético a rede busca sempre individuos
melhores, onde os cddons sdo 0s pesos para o treinamento da rede, a cada passagem o
algoritmo faz cruzamentos entre os individuos para encontrar individuos que tragam
melhores respostas, o fim do treinamento é determina pelo numero da populacao
definida para ela (informacéo verbal)®.

O algoritmo genético tem a vantagem sobre o algoritmo backpropagation devido nao
cair em um minimo local, sem contar o baixo tempo para o treinamento da rede
(informacdo verbal)?.

3 Material e Métodos

3.1 Etapas do Projeto

e Primeira etapa: Escolha do tema;
Segunda etapa: Pesquisa Bibliogréfica;
Terceira etapa: Definicdo do software;
Quarta etapa: Definicdo da tecnologia;
Quinta etapa: Desenvolvimento ;
Sexta etapa: Implantacdo do Sistema.

4.2  Tecnologia utilizada

Foi utilizado para o desenvolvimento do Software, a linguagem orientada a
objetos C# Asp.Net da Microsoft.

Utilizamos como ferramenta de desenvolvimento o Microsoft Visual Studio
2010.



4 Desenvolvimento
4.1 Captura da imagem

Utilizando uma webcam acoplada ao microscopio a imagem com amostra de sangue
¢ capturada e carregada no programa em um componente pictureBox.

FIGURA 6: Tela do programa onde ¢é feita a classificacdo do leucdcito

Com a imagem carregada o proximo passo foi conseguir extrair da imagem as
regibes com leucacito, para isto foi desenvolvida uma funcéo onde ao clicar na imagem
em local onde se tem um leucdcito, feito no evento MouseClick do PictureBox, € gerada
uma nova imagem com a regido em volta de onde foi feito o clique.

A nova imagem possui o leucdcito a ser classificado e também hemacias, mas
estas sdo desnecessarias a classificacdo, por isso € preciso remové-las. O primeiro passo
é identificar o possivel centro do leucdcito, isto é feito percorrendo a imagem pixel a
pixel buscando a primeira incidéncia de valor de tonalidade de verde menor que 90, pois
apenas no nucleo do leucdcito é onde se encontra pixels com esta faixa de tonalidade,
este valor foi obtido com base em testes feitos em diversas amostras de sangue. Apés
encontrar este ponto, a imagem é percorrida pintando de branco todos os pixels que
tenham uma distancia radial maior que 26 pixels em relagdo ao centro da célula, valor
também obtido baseado nas amostras que tinhamos.

4.2 Gerando o histograma e seus picos

O proximo passo foi gerar os histogramas das tonalidades de vermelho e verde da
imagem com o leucdcito a ser classificado. Foram utilizadas estas duas tonalidades, pois
apenas elas geram histogramas com variagoes entre os tipos de leucdcitos.

Para representar o histograma no programa, foi definido um vetor com 256
posicOes, onde cada posicao representa a quantidade de pixels da tonalidade referente ao
valor daquela posicdo. Entdo a imagem é percorrida e utilizando o método GetPixel da
classe BitMap, que retorna os valores das tonalidade RGB de um ponto de coordenadas
X ey, o valor da posicdo do vetor que se refere a tonalidade de cor encontrada é
incrementado.

Com os histogramas gerados, agora é necessario obter os picos, que sdo 0s dois
maiores pontos de incidéncia de uma tonalidade de cor no histograma, e também é
obtido o valor da tonalidade destes picos. Estas informagdes possuem caracteristicas
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que variam conforme o tipo de célula, sendo assim, foi possivel realizar a classificagdo
analisando estas informacdes.

4.3 A rede neural artificial utilizada na classificacao

Para classificar os tipos de leucdcitos foi utilizada uma rede neural artificial
treinada através de algoritmos genéticos.

Os métodos e classes utilizadas para a programacdo da rede e do algoritmo
genético sdo da classe NeuralNetwork, adicionada como referéncia no projeto.

4.3.1 Estrutura da rede

O algoritmo genético precisa de um conjunto de valores para poder treinar a rede
neural. Este é composto por um conjunto de entrada, que sdo possiveis valores de
entrada que a rede terd, e um conjunto de saida, que sdo os valores que a rede deve
retornar para as respectivas entradas.

Os conjuntos sdo representados programaticamente como matrizes do tipo float.
A matriz de entrada possui oito colunas que sdo 0s dois picos e as suas respectivas
posicBes gerados a partir dos histogramas das tonalidades de vermelho e verde de uma
imagem com leucocito. Porém os valores devem estar numa faixa entre 0 e 1, para isto
eles devem ser normalizados, feito isso 0s valores sdo inseridos na matriz de entrada.

A matriz de saida possui oito colunas, onde cada uma representa um tipo de
leucocito, conforme a tabela 1, em cada linha dessa matriz uma coluna recebera o valor
um, indicando qual ¢ o tipo do leucécito em questao.

TABELA 1: Definicdo de saida para RNA

Coluna Leucdcito Correspondente

Linfocito

Eosindfilo

Mondcito

Neutréfilo Bastonete
Neutrofilo Metamielécito
Neutréfilo Segmentado
Neutrofilo Mielécito
Basofilo

~No ol wbhNh - O

Com o conjunto de treinamento pronto, a rede neural artificial é treinada, passando para
0 algoritmo genético os valores das matrizes de entrada e saida.

4.4 A classificacéo

Para classificar uma célula, a imagem que passa pelo processo de captura descrito
anteriormente, é analisada e séo calculados os valores dos 2 maiores picos de incidéncia
de cor e os valores das tonalidade deles. Estes valores, apds serem normalizados, séo
passados para a rede neural artificial ja treinada.
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A rede devolvera um vetor de 8 posi¢des, onde a posi¢do que contém o maior valor
indica qual o tipo da célula, conforme descrito na tabela 1. O TextBox que contabiliza a
quantidade de leucdcitos do tipo que foi classificado é incrementado e o processo inicia-
se novamente, carregando uma nova imagem e escolhendo os leucécitos a serem
classificados. Isto é feito até serem contados ao todo 100 leucdcitos.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

O uso de processamento de imagens juntamente com a Inteligéncia
Artificial, trouxe uma maior precisédo para a classificacdo dos leucadcitos.

Nos testes realizados no Laboratorio de Analises Clinicas da Unifenas,
para cada 100 leucécitos, o sistema conseguiu classificar corretamente 80,
sempre com maior precisao nos Neutréfilos Segmentados, que se apresentam
em maior quantidade nos esfregacos de sangue periférico.

O sistema obteve dificuldades em conseguir diferenciar os linfécitos dos
mondcitos, devido as suas caracteristicas morfologicas e coloracdes bastante
semelhantes.
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6. CONCLUSAO

Com este trabalho foi possivel desenvolver um sistema de contagem
especifica dos leucocitos presente em esfregago em sangue periférico.

O processo atual, de contar através do microscopio ndo foi substituido, e
sim melhorado com o sistema desenvolvido, tendo uma melhor precisdo e um
ganho na agilidade da contagem dos leucdcitos.

A grande dificuldade encontrada, foi em como poderia ser feita a
diferenciacdo dos tipos dos leucdcitos, em vista que, sua morfologia e

tonalidades de cores sdo bem parecidas.
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