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Resumo

O processo de formacao de um cancer é determinado por uma lesdo em nivel do DNA
celular, formando um processo denominado carcinogénese. O Teste de Microniicleos pode
ser utilizado para analisar esses processos em qualquer tipo de célula que sofra divisao.
Esse teste traduz-se num importante marcador para avaliar o grau de exposi¢ao da mucosa
bucal a carcinégenos. A principio, o método de andlise desse exame, feito por contagem
manual de células anémalas de forma visual, demanda muito tempo aos profissionais
da area. Este trabalho propoe uma ferramenta de software para realizar a contagem
de células normais ou anoémalas de forma automaética, percorrendo por toda a lamina
capturada pelo microscopio. Os dados foram obtidos através de amostras de células do
tecido esfoliativo da mucosa bucal de agricultores. Para as inspe¢oes das imagens foram
utilizadas fungoes de processamento morfoldgico, eliminando ruido e aspectos indesejados
da imagem capturada, e fungoes de segmentagao, salientando as caracteristicas de interesse
da célula e seu interior. Foi também criada uma interface grafica para facilitar o usuario,
sendo possivel observar as ocorréncias de irregularidades durante a analise das imagens
capturadas. Os resultados mostraram que com a utilizacao do software foi possivel localizar
as células de cada imagem analisada e classificar conforme suas caracteristicas, tais como
células normais, binucleadas, micronucleadas e carioliticas. Foi realizada a comparacao dos
resultados obtidos de diferentes amostras, analisadas tanto de forma digital quanto manual,
demonstrando uma taxa de acerto de aproximadamente 90% na tarefa de identificacao de

células normais e de 80% para identificacdo das anomalias celulares.

Palavras-chave: anomalia; células; processamento de imagem.



Abstract

The formation of a cancer is determined by an injury at the level of cellular DNA, forming a
process called carcinogenesis. The Micronucleus Test can be used to analyze these processes
in any type of cell that undergoes division. This test is an important marker to assess
the degree of exposure of oral mucosa to carcinogens. The method to analyze this exam,
made by manually counting anomalous cells in a visual way, demands a lot of time from
professionals. This project proposes a software tool to count normal or anomalous cells
automatically, going through the entire slide captured by the microscope. The data were
obtained through cell samples from the exfoliative tissue of the buccal mucosa of farmers.
Morphological processing functions were used to inspect the images, eliminating noise and
unwanted aspects, and segmentation functions, highlighting the cell and its interior. An
interface was also created to facilitate users, making it possible to observe the occurrences
of cell anomalies during the analysis of the captured images. The results showed that
the tool was able to locate the cells of each image analyzed and classify according to
their characteristics, such as normal, binucleated, micronucleated and karyolitic cells.
The results were obtained from different samples, analyzed both digitally and manually,
demonstrating a success rate of approximately 90 % for identifying normal cells and 80 %

for cellular anomalies.

Keywords: anomaly; cells; image processing.
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1 Introducao

Segundo o Instituto Nacional de Cancer-INCA (2018), a estimativa mundial mostra
que em 2012 ocorreram 14,1 milhdes de novos casos de cancer e 8,2 milhoes de Obitos
causados pela doenca. Estima-se, para o Brasil, biénio 2018-2019, a ocorréncia de 600 mil
novos casos de cancer, para cada ano. O processo de carcinogénese, ou seja, a formacao
do céncer, em geral, ndo ocorre de forma rapida, podendo levar varios anos para que
uma célula cancerosa prolifere e dé origem a um tumor visivel. Segundo Andrade et al.
(2005), o fumo e o uso excessivo de alcool, comuns a iniimeros processos patoldgicos, tém
tido especial interesse na etiopatogenia do cancer de boca e do trato aerodigestivo. O
mecanismo que associa esses agentes a um aumento do risco, fundamenta-se em suas
composigoes quimicas e na interacdo com outros fatores. A exposicdo da mucosa bucal a
agentes cancerigenos resulta, inicialmente, em lesdes inflamatérias inespecificas que sao
reversiveis, caso a agressao seja suspensa. Porém, se os agentes continuam agredindo a
mucosa bucal, eles provocam reac¢oes que podem levar ao desenvolvimento de alteragoes

celulares chamadas de displasias.

Segundo Barbon et al. (2013), o Teste de Microntcleos se traduz em um importante
biomarcador para diversas patologias, tais como os efeitos genotéxicos do tabaco e do dlcool,
cancer de colo uterino e cancer oral. Através de um método nao invasivo, simples e de
baixo custo, pode-se monitorar o efeito de carcinégenos a células que sofrem divisao celular,
podendo atuar como um exame preventivo. Uma das aplicagoes desse teste é analisar
células esfoliadas da mucosa bucal exposta, sendo capaz de detectar quebra cromossomica

e interferéncias na mitose, fendmenos importantes na carcinogénese.

O microntcleo é uma estrutura composta por DNA, RNA e proteinas, contida
sob uma envoltoéria nuclear, de tamanho menor do que o nicleo principal e que se forma
apoOs o processo de divisao celular. A alta frequéncia de aparecimento dos microntcleos
em uma amostra de células pode indicar a ocorréncia de patologias ainda em seu estagio
inicial, possibilitando uma atuacao preventiva. O método de determinacdo da quantidade
de ocorréncia de microntucleos em uma amostra é feito através da contagem manual do

numero total de células e de quantas delas sao micronucleadas.

O trabalho de Testa (2019) consistiu na apresentagao de uma ferramenta de software
para auxiliar no processo de contagem de células micronucleadas através do tratamento
computadorizado de imagens microscopicas com lente de aumento de 10x. Com essa técnica
foi possivel identificar e classificar células normais e micronucleadas. O resultado permitiu
uma eficiéncia de aproximadamente 95% na tarefa de identificacao de células e 66% para

identificacdo de microntucleos.
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Entretanto, as poucas imagens tratadas, restringiram a validagdo do método.
Ademais, segundo Tolbert et al. (1992), junto ao Teste de Micronicleos, sdo também
constatados outros tipos de anomalias celulares na deteccao que nao foram categorizadas

pela ferramenta desenvolvida.

A partir desse trabalho, foi dado continuidade com o desenvolvimento de um novo
software que permitiu o aperfeicoamento da deteccao de células e suas anomalias. A
interface grafica da ferramenta foi aprimorada para facilitar a visualizacdo da imagem
fornecida pelo algoritmo. A interface possui também o recurso de analisar a contagem das
células com varredura por todo o diretorio selecionado, com a possibilidade de salvar um

relatorio no formato CSV.

Para melhor identificar os detalhes da célula na varredura de laminas, foi utilizado
o microscopio 6ptico com lente de aumento de 20x. Com o objetivo do algoritmo se ajustar
as diferentes tonalidades das células, foram aplicadas segmentacoes adaptativas na etapa de
processamento. A utilizacao do algoritmo de reconhecimento de contorno combinado com a
segmentacao iterativa permitiu a identificacdo de outras anomalias tais como binucleacao,

micronucleagao e caridlise.

As imagens avaliadas sao provenientes de laminas de amostras de células do tecido
esfoliativo da mucosa bucal fornecidas pela Universidade Estadual do Rio Grande do Sul
(UERGS). A avaliagdo consistiu na analise de 122 imagens incluindo 460 células. A analise
das células foi realizada manualmente com base em referencial tedrico, separando-as em

distintas categorias tais como: células claras, escuras, sobrepostas e anomalias celulares.

Os resultados obtidos permitiram uma taxa de acerto de aproximadamente 90% na
deteccao de células normais, 85% para células binucleadas, 56% para células micronucleadas
e 72% para células com caridlise. Aproximadamente 10% das células detectadas pelo
algoritmo representam células sobrepostas, classificando de forma erronea essas células
identificadas. Ao remover os casos de sobreposicoes celulares, as taxas de acerto para células
binucleadas sobem para 94% e para as micronucleadas sobem para 88%, representando

um aumento significativo de 8% e 33% de acerto, respectivamente.

O documento a seguir apresenta o contetido tedrico o qual servirda como base para
o desenvolvimento da pesquisa, bem como os métodos os quais sao propostos para realizar

o projeto.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Principios basicos sobre Exames de Citologia

Segundo Montanari et al. (2016), a célula é a unidade estrutural e funcional béasica
dos seres vivos. As células organizam-se em tecidos, e estes, em Orgaos e sistemas. A
Biologia celular preocupa-se com a compreensao da célula quanto aos seus constituintes e a
sua atividade funcional. A citopatologia é o estudo que analisa as células individualizadas,
descamadas, expelidas ou retiradas da superficie de 6érgaos de diferentes partes do organismo
e posteriormente suas altera¢oes morfologicas em casos patoldgicos. (CAPUTO et al.,
2013).

De acordo com Caputo et al. (2013), para nao haver a perda de contetdo, a
amostra deve passar apos a coleta por um procedimento de acondicionamento do material.
A natureza da amostra ira definir posteriormente a forma de coleta e preparo do material

segundo as etapas da técnica citoldgica escolhida.

Apoés a etapa de acondicionamento se sucede para a etapa de coloragao, facilitando
a visualizacao da amostra durante e apds o processo. Esse procedimento inicialmente
requer uma etapa de hidratagao, quando as células passam por uma reposicao gradual de
agua através de banhos alcodlicos ou de dgua destilada. As células hidratadas recebem
um corante aquoso para corar nicleos e sao novamente desidratadas para depois receber
corantes alcoodlicos citoplasmaticos, que tém como objetivo distinguir o citoplasma das
células, que é a porcao gelatinosa no interior da célula que carrega o nicleo e as demais

organelas.

Por fim, as células sao novamente desidratadas, clarificadas e seladas com fixadores
hidrofébicos, que protegem a amostra de interagoes com outras moléculas do ambiente de
clausura. A qualidade da coloracao citologica esta diretamente relacionada as caracteristicas
tintoriais dos corantes, a espessura dos esfregacos (camada de matéria orgénica) e a fixacao.
Esses cuidados devem ser observados para se evitar artefatos e dificuldade de analise do

material.

A andlise posterior ao processo de preparacao das amostras ocorre em um aparelho
apropriado, permitindo visualizar as células e seus devidos componentes microscopicos. Ao
realizar o processo de preparacao da lamina de forma bem-sucedida, é possivel garantir
uma o6tima visualizacao e diferenciar cada componente celular, auxiliando no processo de

analise de imagens.
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2.1.1 Teste de Micronlcleos como Biomonitoramento

Segundo Fenech (2002), o Teste de Microntcleos em linfécitos humanos é um dos
métodos mais comumente usados para medir as taxas de dano ao DNA em populacoes
humanas, pois é relativamente mais facil classificar microntcleos do que aberragoes cro-
mossomicas. Também avalia a capacidade de recuperacao do tecido através da eliminacao
de células alteradas por necrose e apoptose. O teste é um método nao invasivo de simples

execucao, de baixo custo e de facil interpretacao no biomonitoramento.

Para analisar os efeitos da genotoxicidade induzida pelos agrotoxicos, em individuos
expostos de formas direta e indireta, Godoy (2018) avaliou células epiteliais esfoliadas
da mucosa bucal de agricultores, consumidores de alimentos expostos a agrotoxicos e de
consumidores de alimentos exclusivamente organicos através do Teste de Microntcleos.
Ao realizar essa analise, foi identificado maior frequéncia de microntucleos e de células
alteradas no grupo dos agricultores e também no grupo dos consumidores de alimentos

produzidos de forma convencional, ambos comparados ao o grupo controle.

2.2 Alteracoes celulares

Segundo Thomas et al. (2009), a capacidade regenerativa dos tecidos e érgaos
do corpo é fundamental para um envelhecimento saudavel. A regeneracao depende do
numero e da taxa de divisao das células em proliferacao, chamadas de células basais, de sua
estabilidade gendmica e de sua propensao para a morte celular. Esses eventos podem ser
estudados na mucosa bucal, que é um tecido de facil acesso para coleta de células de forma
minimamente invasiva e nao causa estresse indevido aos sujeitos do estudo. Este método
estd sendo cada vez mais usado em estudos epidemioldgicos moleculares para investigar o
impacto da nutrigao, fatores de estilo de vida, exposicao a genotoxina e gendtipo no dano

ao DNA e morte celular.

De acordo com Bonassi et al. (2011), abordagens baseadas em biomarcadores tém
sido aplicadas na avaliacdo da exposicao de agentes genotoxicos e os aumentos desses
biomarcadores sao considerados eventos precoces, associados a alteracoes relacionadas
a doencas. Assumindo que os mecanismos para a indugao de dano cromossémico sio
semelhantes em diferentes tecidos, a extensao do dano cromossdémico avaliado em linfocitos
e outros tecidos substitutos provavelmente reflete o nivel de dano em tecidos propensos ao

cancer e, por sua vez, o risco de cancer.

A deteccao de micronucleos em citologia esfoliativa deve ser interpretada como
resultante da exposicao recente a carcindgenos ou o reparo frente a erros espontaneos
durante a duplicacdo do DNA (BLOCHING et al., 2000). Outras alteragoes nucleares, como
podem ser observadas pela Figura 1, podem ser identificadas quando se estuda micronticleos.

O Teste de Microntcleos atualmente tem sido usado para medir biomarcadores de danos
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ao DNA (micronicleos e/ou botoes nucleares), defeitos citocinéticos (células binucleadas),
potencial proliferativo (frequéncia celular basal) e/ou morte celular (cromatina condensada,
cariorrexe, células picnéticas e carioliticas) (THOMAS E FENECH, 2011).

Figura 1 — Diagrama de representacao dos diversos tipos de anomalias avaliadas no Teste de
Microntcleos.

. - Genoma normal _
Célula Basal
Normal
Quebra ou perda de
Cromossomo \.
Morte celular apoptdtica
(morfogenética ou Amplificacdo do gene
induzida por danos no

genoma) Micronucleada

l Defeito de citocinese
@ Morte celular

necrotica

Cromatina \-

Condensada

Ponte nicleo-plasmatica

: ) Cariolise Binucleada
Cariorrexe Picnose

Fonte: THOMAS E FENECH, 2011.

Tolbert et al. (1992) propuseram que esses biomarcadores também fossem levados
em conta na medida em que representam diferentes fenémenos celulares degenerativos e/ou
adaptativos préprios do tecido epitelial. Esses fendmenos sofrem influéncia de processos
inflamatorios, do processo de reparo e até mesmo da intensidade da raspagem. Os critérios
de amostragem e padroes morfolégicos para cada anomalia celular foram embasados nas
recomendagoes descritas e exemplificadas por Bolognesi et al. (2013) conforme os itens a

seguir:

o (Célula micronucleada: contém o niicleo e fragmentos de nicleo que podem variar de

[y

a % do tamanho original do niicleo (micronicleos); possuem formato arredondado

3
e coram-se com intensidade semelhante ao niicleo principal (Figura 2);
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Figura 2 — Exemplos de células micronucleadas coradas pelo método de Feulgen.

-

Fonte: BOLOGNESI et al., 2013.

o (Célula com brotamento nuclear: o ntcleo esta em reducao, formando um broto; esse
broto possui mesma morfologia e coloragdo do niucleo e seu didmetro varia de % a %

do nicleo original (Figura 3);

Figura 3 — Exemplos de células com brotamento nuclear coradas pelo método de Feulgen.

Fonte: BOLOGNESI et al., 2013.

« Célula com ponte nicleo-plasmatica (broken-egg): varia entre o micronicleo e o
brotamento celular. E caracterizada por um fragmento do nticleo com uma conexao

ao nucleo principal (Figura 4);

Figura 4 — Exemplos de células com ponte nicleo-plasmatica (broken-egg) coradas pelo método
de Feulgen.

Fonte: BOLOGNESI et al., 2013.

o (Célula binucleada: células com dois nucleos principais com semelhanga de intensidade

e tamanho. (Figura 5);
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Figura 5 — Exemplos de células binucleadas pelo método de Feulgen.

Fonte: BOLOGNESI et al., 2013.

o (Célula com cromatina condensada: caracterizado por um niicleo com um padrao

estriado devido a areas paralelas de cromatina condensada que sao intensamente
coradas. (Figura 6);

Figura 6 — Exemplos de células com cromatina condensada coradas pelo método de Feulgen.

¥ %

Fonte: BOLOGNESI et al., 2013.

o (Célula em cariorrexe: apresenta padrao nuclear heterogéneo em sua coloracao, indi-
cando uma espécie de fragmentacao nuclear (Figura 7);

Figura 7 — Exemplos de células em cariorrexe coradas pelo método de Feulgen.

e
.,.‘.1,1:.
i

Fonte: BOLOGNESI et al., 2013.

o (Célula picnotica: Nucleo se aparenta encolhido, com uma alta densidade de material

nuclear, manifestando-se em coloracao intensa e uniforme com diametro nuclear de
1 1 / o . . .
3 a 3 do micleo original (Figura 8);
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Figura 8 — Exemplos de células picndticas coradas pelo método de Feulgen.

. 4 .

Fonte: BOLOGNESI et al., 2013.

o Células em caridlise: apresenta-se anucleada, ndao havendo coloragdo nuclear (Figura
9);

Figura 9 — Exemplos de células em caridlise coradas pelo método de Feulgen.

Fonte: BOLOGNESI et al., 2013.

2.3 Processamento Digital de Imagens

Gonzalez (2010) afirma que uma imagem pode ser definida como uma fungao
bidimensional, f(x,y), em que x e y sado coordenadas espaciais, e a amplitude de f em
qualquer par de coordenadas (x,y) é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem
nesse ponto. Segundo Queiroz e Gomes (2001), o processamento digital de imagens nao é
uma tarefa simples, na realidade envolve um conjunto de tarefas interconectadas. Tudo se
inicia com a captura de uma imagem, a qual, normalmente, corresponde a iluminacao que
é refletida na superficie dos objetos, realizada através de um sistema de aquisicdo. Apos a
captura por um processo de digitalizacdo, uma imagem precisa ser representada de forma

apropriada para tratamento computacional.

De acordo com Gonzalez (2010), o processamento de imagens pode ser dividido
em diferentes aplicacoes, tais como aquisi¢ao, realce, restauragao, compressao, morfologia,
segmentacao, representacao e reconhecimento. Essas sao categorias amplas, cada uma
engloba um conjunto de métodos especificos para cumprir com um determinado objetivo.

A seguir sao apresentados as dreas de interesse deste trabalho.
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2.3.1 Aquisicao de imagens

De acordo com Battaiola (2003), as proje¢des mais consideradas em computagao

grafica sdo as que projetam um sistema de coordenadas 3D em um 2D, realizando

Q

[©N

projecao em um plano ao utilizar raios projetores lineares. Esta classe de projecoes

g)/

conhecida como projecoes geométricas planares e podem ser subclassificadas em relacao

[©N

distancia do plano de projecao ao centro de projecao. Se a distancia é finita, a projecao

perspectiva, caso for infinita, a projecao é paralela.

Para a aquisi¢ao digital de imagens, dois elementos sdo necessarios. O primeiro é
um dispositivo fisico que deve ser sensivel ao espectro de energia eletromagnético, como por
exemplo ao espectro de raio-x, luz ultravioleta, visivel, ou infravermelha. Este dispositivo
transdutor deve produzir em sua saida um sinal elétrico proporcional ao nivel de energia
percebido. O segundo, chamado digitalizador, é um dispositivo que converte o sinal elétrico

anal6gico produzido na saida do sensor em um sinal digital. (VEGA, 2018)

Gonzalez (2010) afirma que o sensor tipico para a utilizacdo em cameras digitais
e outros instrumentos de luz é formado por uma matriz CCD (charge-coupled device),
que é construida com um arranjo de 4000 ou mais sensores, cada qual possuindo suas
propriedades sensoras. A resposta fornecida por cada sensor esta relacionada a integral da

energia luminosa que a sua superficie recebe.

Pela Figura 10 é possivel verificar um exemplo do processo de aquisi¢ao. A fonte
de iluminacao (a) aplica energia luminosa sob uma cena. O elemento da cena (b) reflete
a energia luminosa em diregao ao sistema de aquisicao de imagens (c). A cena é entao

projetada no plano de imagem (d), fornecendo uma imagem de saida digitalizada (e).

Figura 10 — Exemplo de processo de aquisicdo de uma imagem digital.

Fonte de iluminagio
(energia)

‘7/1\

Imagem de saida (digitalizada)
Sistema de

aquisigao
de imagens

Plano imagem (interno)

Elemento da cena

Fonte: GONZALEZ, 2010.
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Devido ao fato do processamento ser feito de forma digital, a imagem é discretizada
em pequenos elementos, denominados pixels, e seus valores sdao ordenados em uma matriz

bidimensional de coordenadas m e n, onde m indica a linha e n a coluna onde o pixel se
encontra (QUEIROZ e GOMES, 2001).

Segundo Queiroz e Gomes (2001), para imagens digitais coloridas no sistema RGB,
um pixel pode ser visto como um vetor cujas componentes representam as intensidades de
vermelho, verde e azul de sua cor. A imagem colorida pode ser vista como a composicao de
trés imagens monocromaticas, conforme a Equagao 1, na qual fr(x,y), fo(z,y), fe(z,y)
representam, respectivamente, as intensidades luminosas das componentes vermelha, verde

e azul da imagem, no ponto (z,y) .

flx,y) = fr(z,y) + fo(z,y) + fa(2,y) (1)

Na Figura 11 sao apresentados os planos monocromaticos de uma imagem e o
resultado da composicao dos trés planos. Os mesmos conceitos formulados para uma

imagem digital monocromatica aplicam-se a cada plano de uma imagem colorida.

Figura 11 — Representacao de uma imagem digital colorida no sistema RGB.

Fonte: QUEIROZ E GOMES, 2001.

Imagens coloridas também podem ser apresentadas em outros espacos de cor
como matiz, saturacao e brilho, podendo ser observado na Figura 12. Esse método de
representagao de imagens coloridas é denominado HSI (Hue, Saturation and Intensity).

Outros sistemas de cores semelhantes sao o HSL (L de luminosity ou luminosidade) e o
HSV (V de value ou valor).

O matiz é um atributo de cor que descreve a cor pura, como amarelo, laranja ou
vermelho. J& a saturacao, como pode ser observada pela mesma figura no campo inferior

esquerdo, fornece uma medida do grau em que uma cor pura é diluida pela luz branca. Por
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fim, o brilho é um descritor que incorpora a noc¢ao de intensidade luminosa, sendo assim
um dos principais elementos para analise da imagem (GONZALEZ, 2010). Pela Figura
12 é possivel observar as representacoes de cada canal HSI em relagdo a uma imagem em
RGB.

Figura 12 — Imagem RGB (a) e os componentes de seus correspondentes espagos em HSI: matiz
(b), saturacio (c) e intensidade (d).

Hb
n nd
-

Fonte: GONZALEZ, 2010.

2.3.2 Morfologia de imagens

O principio de morfologia digital se embasa no fato de que a imagem é um conjunto
de pixels que formam subconjuntos elementares bi ou tridimensionais. Os subconjuntos e
a inter-relacao entre eles formam estruturalmente a morfologia da imagem. (QUEIROZ,
2001)

De acordo com Neto (2010), o processo da morfologia matematica se baseia na
geometria. A ideia bésica é percorrer uma imagem com um elemento estruturante e
quantificar a maneira com que este se encaixa ou nao na imagem. No caso afirmativo,
marca-se o local ou nivel de cinza onde o elemento estruturante coube na imagem. Dessa

forma, pode-se extrair informacoes relevantes sobre tamanho e forma de estruturas.
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As operacoes basicas da morfologia digital sao a erosao e a dilatagdo. Na erosao,
conforme a Figura 13, sdo removidos da imagem os pixels que nao atendem a um dado
padrao. Ja para a dilatacao, uma pequena area relacionada a um pixel é alterada para um
dado padrao, como pode ser observado pela Figura 14. Segundo Fisher et al. (2003), o
efeito basico do operador em uma imagem bindria é aumentar gradualmente os limites das
regioes dos pixels do primeiro plano, normalmente os pixels brancos. Portanto, as areas de
pixels do primeiro plano aumentam de tamanho, enquanto os buracos nessas regioes se

tornam menores.

Figura 13 — Exemplo de erosao progressiva de uma imagem.

TEL

Fonte: GONZALEZ, 2010.
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Figura 14 — Exemplo de dilatacdo em uma imagem.

Historically, certain computer Historically, certain computer
programs were written using programs were written using
only two digits rather than only two digits rather than
four to define the applicable four to define the applicable
year, Accordingly, the year. Accordingly, the

company's software may company's software may
recognize a date using "00" recognize a date using "00"
as 1900 rather than the yEar as 1900 rather than the year
2000. / 2000. /

Fonte: GONZALEZ, 2010.

Ainda de acordo com Fisher et al. (2003), todos os outros operadores morfolégicos
basicos sao uma combinacao das operagoes basicas de erosao e dilatagao. Esses operadores
sao frequentemente usados para selecionar ou suprimir caracteristicas de uma determinada
forma, como por exemplo remover ruido de imagens ou selecionar objetos com uma direcao

particular.

2.3.3 Segmentacao de imagens

Segundo Esquef et al. (2003), a segmentagao é considerada, dentre todas as etapas
do processamento de imagens, a etapa mais critica do tratamento da informacéo. E na
etapa de segmentacao que sao definidas as regioes de interesse para processamento e analise
posteriores. A segmentacao é um processo empirico e adaptativo, procurando sempre se
adequar as caracteristicas particulares de cada tipo de imagem e aos objetivo que se

pretende alcancar.

De acordo com Gonzalez (2010), os algoritmos de segmentagdo para imagens
monocromaticas geralmente estao baseados em uma de duas categorias basicas relacionadas
as propriedades dos valores de intensidade: descontinuidade e similaridade. Na primeira
categoria, o pressuposto é que as fronteiras das regides sao suficientemente diferentes entre
si e em relagao ao fundo da imagem para permitir a detecgao de limite com base nas
descontinuidades locais em intensidade. A segmentacao baseada nas bordas é a principal
abordagem usada nesta categoria. As abordagens da segmentacgao baseada na regiao na
segunda categoria estao baseadas na divisdo de uma imagem em regides semelhantes de
acordo com um conjunto de critérios predefinidos. Na Figura 15 é possivel verificar as 2
abordagens para segmentagao definidas anteriormente, sendo (a) a imagem original, (b) a

imagem segmentada baseada na regido e (c) a imagem segmentada baseada nas bordas.
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Figura 15 — Representacao de duas abordagens de segmentagao.

Fonte: ESQUEF et al., 2003.

2.3.3.1 Método de Otsu

Para abordagem de segmentacao baseada na regiao pode-se utilizar o método de
Otsu. Segundo Torok (2016), a partir de uma imagem em tons de cinza, o objetivo do
método de Otsu é determinar o valor ideal de um threshold que separe os elementos do
fundo e da frente da imagem em dois clusters ou agrupamentos, atribuindo a cor branca
ou preta para cada um deles. O conceito proposto é de iterar por todos os valores possiveis
para o threshold em uma imagem, buscando aquele que minimiza a soma da variancia
entre as classes da imagem. Esse valor correspondera ao melhor threshold para o caso,

separando frente e fundo, atribuindo uma cor para cada classe.

2.3.3.2 Algoritmo k-mean clustering

Em relacao a separacao de elementos da imagem em clusters, uma técnica utilizada
para essa abordagem ¢é a k-mean clustering. Segundo Gautam e Bhadauria (2014), k-mean
clustering é o método de algoritmo de aprendizagem nao supervisionado para resolver os
problemas de agrupamento. O objetivo principal deste algoritmo é minimizar a distancia
quadrada do objeto ao centro do cluster. O algoritmo primeiramente seleciona k pontos
como as centroides iniciais em uma imagem. Formam-se k grupos, atribuindo cada ponto
a0 seu centroide mais proximo, que tem distancia quadrada minima. Ao final, se recalcula o
centroide de cada agrupamento até que nao haja mudanga no seu valor. Uma das utilidades
desse algoritmo ¢ realizar a clusterizagao para segmentar em mais de um grupo as cores

de uma imagem, como pode ser visto na Figura 16.
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Figura 16 — Processo de segmentagao utilizando algoritmo k-mean clustering com diversos valores
de k.

Imagem Original

2.3.3.3 Algoritmo de Watershed

Para segmentacao de bordas em imagens, uma abordagem é o algoritmo de bacias
hidrograficas ou watershed. De acordo com Shen e Wang (2018), o algoritmo watershed é um
algoritmo classico de segmentacao de imagens, baseado na teoria topologica em morfologia
matematica, tratando a imagem como uma superficie topografica 3D, distinguindo entre
alta e baixa altitude. Diferentes pontos de pixel sdo classificados em ordem crescente, sendo
os pontos de pixel com menor valor de cinza representando a baixa altitude enquanto

aqueles com maior valor de cinza corresponderiam a maior altitude.

Segundo Gonzalez (2010), a analogia de imersao é o modelo mais cldssico do
algoritmo de bacias hidrograficas: a hipétese é perfurar o menor pixel da superficie, sendo
perfurado de baixo para cima, a dgua sera derramada na superficie por esses pequenos
orificios de pixel de forma uniforme. Quando a dgua acumulada em uma watershed esta
prestes a se juntar a outra, uma barragem ¢ criada a fim de impedir a fusdo. Esses limites
das barragens correspondem as linhas de divisao das watersheds. Pela Figura 17 é possivel
observar o processo do algoritmo, onde (a) demonstra o inicio da inundacdo na imagem,
(b) é o comeco da fusdo entre duas watersheds, criando uma barragem entre elas que se

fortalece em (c), resultando na segmentagao em linhas da watershed em (d).
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Figura 17 — Processo de segmentagao watershed.

Fonte: GONZALEZ, 2010.

A aplicacao direta do algoritmo de watershed é sensivel a ruido e textura, as
desvantagens da segmentagao excessiva nao conduzem ao processamento e reconhecimento
de imagem subsequente (SHEN E WANG, 2018). De acordo com Parvati et al. (2008),
a segmentacao de watersheds controlada por marcadores tem se mostrado um método
robusto e flexivel para segmentacao de objetos com contornos fechados e complexos. A
imagem do marcador usada para segmentacao de bacias hidrograficas é uma imagem
binaria que consiste em pontos de marcadores tinicos ou regioes de marcadores maiores,

onde cada marcador conectado é colocado dentro de um objeto de interesse.

Ainda de acordo com Parvati et al. (2008), cada marcador inicial tem uma rela¢ao
de um para um com uma regiao de watershed especifica, portanto, o nimero de marcadores
serd igual ao nimero final de regides de watershed. Apds a segmentacao, os limites das
regioes de watershed sao dispostos nas cristas desejadas, separando cada objeto de seus
vizinhos. Os marcadores podem ser selecionados manual ou de forma automatica, porém
para garantir rapido processamento computacional geralmente empregam marcadores

gerados automaticamente para economizar tempo e recursos humanos. Na Figura 18 é
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possivel observar os marcadores internos e externos gerados para garantir a segmentagao

correta.

Figura 18 — Imagem apresentando os marcadores internos e externos (esquerda) e o resultado da

segmentacao (direita).

2.3.3.4 Operacoes Logicas em Imagens

Queiroz e Gomes (2001) destacam que existem operagoes béasicas que podem ser
realizadas como forma auxiliar e secundaria. Segundo Gonzalez (2010), trabalhando com
imagens bindrias, podemos pensar em um grupo de pixels de frente, com valor 1, e
outro grupo de pixels de fundo, com valor 0. E possivel realizar a interse¢ao, uniao ou
complemento de imagens bindrias, ao utilizar operagoes E (AND), OU (OR) e NAO
(NOT), provenientes da légica matemaética, na qual 1 e 0 equivalem a verdadeiro e falso,

respectivamente.

Gonzalez (2010) exemplifica as operagoes pela Figura 19 considerando duas regices
A e B, ambas compostas por pixels de frente (de valor 1), a operagdo OU entre essas duas
regioes é o conjunto de elementos que pertencem a A ou a B, ou a ambos. A operagao E
resulta no conjunto de elementos que sdo comuns as duas regioes A e B. A operacio NAO,
aplicada em A, representa todos os elementos que nao pertencem ao conjunto de A, sendo

esses pixels os elementos de fundo de A.
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Figura 19 — Operagoes logicas em imagens bindrias.

(A)OU (B)

(A) E(B)

NAO(A)

Z

AO

Fonte: GONZALEZ, 2010.

2.3.4 Reconhecimento de imagens

A etapa final de um sistema de processamento de imagens é aquela em que se extrai
as informagoes uteis da imagem processada. Segundo Esquef et al. (2003), o objetivo do
reconhecimento é realizar, de forma automaética, a “identificacao” dos objetos segmentados

na imagem.

Uma das formas de extracao util das informagoes é o reconhecimento de contornos.
Segundo Gong et al. (2018), um contorno é definido como uma representagao que delimita
a forma de um objeto. A deteccao de contorno tenta extrair curvas que representam formas
de objetos de imagens. O contorno estd intimamente relacionado a borda e limite, que
correspondem as descontinuidades nas caracteristicas geométricas e fisicas dos objetos nas

imagens.

De acordo com Esquef et al. (2003), ao definir corretamente o objeto encontrado
na imagem, pode-se extrair diferentes atributos de acordo com sua regiao no espago, como
pode ser observado na Figura 20. A escolha e a qualidade dos parametros para construir

este espago é essencial para a realizacdo de um bom processo de reconhecimento de forma.
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Figura 20 — Principais atributos dos objetos independentes na imagem.
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Fonte: Adaptado de ESQUEF et al., 2003.

2.4 Deteccao Automatica de Células Micronucleadas

Em seu trabalho de conclusao de curso, Pedro Testa (2019) apresenta uma ferra-
menta de deteccao de células para automatizar o procedimento de contagem no Teste de
Microntcleos. Para isso, foi utilizado cerca de 12 imagens diferentes para a experimentagao
do seu algoritmo, cada imagem contendo cerca de 40 células em seu conteiido. As imagens
foram capturadas a partir do microscopio 6ptico com lente de aumento de 10x, como pode

ser observado na Figura 21.
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Figura 21 — Imagens capturadas para analise.

~

|

Fonte: TESTA, 2019.

A primeira estratégia de seu trabalho para as amostras capturadas foi desenvolvida
usando as matrizes vermelha, verde e azul da imagem (RGB). Porém, devido aos problemas
encontrados, optou-se por trabalhar com as matrizes de matiz, saturacao e intensidade

(HSI), encontrando assim melhores resultados.

Sua solucao consistiu em primeiramente aplicar na imagem um filtro morfologico
de dilatacdo e erosdo a fim de remover impurezas sem alterar de tamanho. E aplicado
uma limiarizacao fixa, salientando o formato exato das células inspecionadas. Apds é
realizada a operacao de inversao na figura binarizada, tornando pretas as regioes onde
antes representava a célula e brancas as regioes consideradas fundo da imagem. Em seguida
foi feita uma dilatacdo, para que a regiao branca avance exatamente um pixel em tamanho.
Por fim, a operacao logica E foi aplicada entre a imagem original do corpo da célula e a

imagem invertida e dilatada, resultando na borda do objeto encontrado (TESTA, 2019).

O mesmo método foi aplicado para encontrar os nicleos das células. Testa (2019)
considera o fato dos niicleos apresentarem tons mais escuros para definir o novo valor
fixo a ser utilizado pela limiarizagdo. Em seguida a operacao deve ser aplicada, tornando
brancas as regides mais escuras que o valor escolhido e pretas as regides mais claras. O

resultado final dessa estratégia pode ser observada pela Figura 22.
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Figura 22 — Bordas das células aplicadas a imagem capturada.

Fonte: TESTA, 2019.

Testa (2019) desenvolveu também o algoritmo de contorno que recebe a imagem
que passou pela rotina de tratamento de imagem e percorre por toda a extensao da
imagem, analisando pixel a pixel a procura de objetos e seus niicleos. Para os casos de
células micronucleadas, foi parametrizado que o diametro do segundo niicleo da célula
deve respeitar a proporcao de % para ser considerado um microntcleo. Além disso, para
qualquer caso em que o algoritmo encontrasse mais de dois elementos no interior da célula,

a mesma seria descartada e nao entraria para a contagem geral.

Segundo Testa (2019), foram encontradas limitagoes no algoritmo, devido ao fato de
nao ter sido desenvolvido para receber como entrada imagens contendo qualquer informagao.
Foi realizada a captura de uma area grande de imagem, reduzindo a qualidade das células
e impede a observac¢ao minuciosa. Ao utilizar imagens contendo células agrupadas ou que
apresentem mutagoes genéticas que vao além do microntcleo, o programa teve problemas
para interpretar essas informacoes. Além disso, células que apresentavam cor fraca ou forte
nao puderam ser identificadas pelo programa, pois o tratamento da imagem nao foi capaz

de manter essas células sem acarretar em problemas para as demais.

Mesmo com essas limitagoes, o algoritmo desenvolvido por Testa (2019) foi capaz
de identificar as caracteristicas do objetos que compdem a imagem, resultando em uma
taxa de acerto de aproximadamente 95% no total de células. J4 para a contagem de
microntucleos, a taxa de acerto encontrada foi de 66%. Os resultados de seu trabalho
mostram que a aplicacao consegue diferenciar casos que se tratam de células normais de

casos de células micronucleadas.
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3 Materiais e Métodos

Como sugerido por Testa (2019), o trabalho propoe a aplicacao dos métodos de
processamento de imagens para possibilitar a automatizacao do Teste de Micronucleos em
exames citolégicos laboratoriais. Com base nessa estratégia, foi proposto um algoritmo
aprimorado para conseguir com maior precisao a leitura das células em uma imagem. Esse

software fornecera auxilio ao profissional responsavel por fazer o diagnéstico das amostras.

As imagens do banco de dados foram obtidas a partir de laminas cedidas pela
professora Dra. Jane Marlei Boeira, da Universidade Estadual do Rio Grande do Sul
(UERGS). Essas laminas contém amostras de células esfoliativas da mucosa bucal de uma
pesquisa para avaliar a relacao do efeito dos agrotdxicos com o surgimento de alteragoes

celulares.

Essa pesquisa possui trés grupos participantes. O primeiro grupo é composto por
agricultores que tiveram contato direto com agrotdxicos. O segundo grupo sao de pessoas
que consomem alimentos que receberam agrotoxicos. Por fim, o ultimo grupo é composto
por pessoas que consomem apenas alimentos organicos. Cada grupo apresenta uma taxa

diferenciada de alteracgdes celulares pelas amostras coletadas.

As amostras foram devidamente tratadas e tingidas de acordo com os processos
descritos no capitulo de referencial teérico. Com essa etapa concluida, é possivel distinguir
o citoplasma e o nucleo de cada célula separadamente. Estes processos de separacao das

amostras e destaque das células foram realizados pelos alunos da UERGS.

Nas proximas segoes serao descritos os métodos de tratamento de imagem consi-
derados para este trabalho juntamente com o desenvolvimento do algoritmo de deteccao
de células. Ao final, serd abordado a forma como os resultados foram testados para a

avaliacao do software.

3.1 Organizacao do Banco de Dados

Ao todo foram separadas 20 laminas de cada grupo para serem escaneadas, di-
gitalizadas e, por ultimo, analisadas computacionalmente. A aquisicao das imagens foi
realizada utilizando o microscépio éptico Nikon Eclipse LV100 (2005) do Laboratoério de
Processamento de Sinais de Imagens (LaPSI) do Departamento de Engenharia Elétrica
(DELET) da UFRGS, como pode ser observado na Figura 23. A cdmera utilizada, acoplada
ao microscopio, é do modelo Digital Sight DS-Fil, da fabricante Nikon.
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Figura 23 — Microscépio automatizado controlado pelo programa SAIMOScan.

Fonte: NEGREIROS et al., 2008.

O microscopio realiza a varredura da lamina, delimitada por uma coordenada
espacial inicial e uma coordenada final pelo seu software, gerando um mapeamento da
mesma. A mesa digitalizadora utilizada para movimentar a lamina é a OptiScan II,

fabricada pela PRIOR. Para digitalizar as laminas foi utilizado a lente de aumento de 20x.

De acordo com Negreiros et al. (2008), o SAIMOScan é o programa criado pelo
LaPSI responsavel pela digitalizacdo automatica de uma lamina. O programa efetua o
posicionamento automatico da mesa e captura as imagens em sequéncia, permitindo
sua visualizacdo posteriormente. Ademais, o programa possui uma interface grafica onde
é possivel alterar diversos parametros da camera e calibrar a posicdo e luz da mesa
digitalizadora para que a captura seja a melhor possivel. A interface grafica do SAIMOScan

pode ser observada na Figura 24.
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Figura 24 — Interface gréfica do programa SAIMOScan.
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Foi feita a calibragdo manual da cAmera acoplada ao microscopio para o programa
efetuar a varredura das amostras sem diferencas de coordenadas na sua captura. A fim
de evitar a presenca de substancias indesejadas nas imagens, cada lamina também foi

cuidadosamente limpada e conservada.

3.2 Solucao Proposta

A principal tarefa do software é realizar uma andlise por toda a extensao da imagem
de entrada e verificar as células existentes. Para cada objeto, o programa deve identificar
o seu formato para a sua validagdo. Caso o formato esteja de acordo com o esperado de

uma célula, deve-se entao percorrer o interior dela e analisar a presenca de niicleos.

A partir do trabalho de Testa (2019), foi dado continuidade com o desenvolvimento
de um novo software que permitiu o aperfeicoamento da deteccao de células e suas
anomalias. Para aumentar o indice de leitura de células, foi utilizado para a captura lente
de aumento de 20x e implementado na imagem o algoritmo de watershed para separar
cada objeto corretamente. A fim do algoritmo se adequar as diferentes pigmentagoes de
células capturadas pelas amostras, foram aplicadas segmentacoes adaptativas na etapa
de processamento. A Tabela 1 apresenta um comparativo das principais estratégias de

segmentacao aplicadas e captura das imagens para analise.

Tabela 1 — Comparagao de técnicas de segmentacdo e captura de imagens em cada ferramenta.

Estratégia de Segmentacao

Lente de Aumento Utilizada

Segmentagao Celular

Segmentacao Nuclear

na Captura de Imagens

Testa (2019)

Limiarizacao fixa.

Limiarizacao fixa.

10x

Este Trabalho

Método de Otsu aplicado
ao algoritmo de watershed.

Limiarizacao iterativa combinado com
algoritmo de reconhecimento de contorno.

20x
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A utilizagao do algoritmo de reconhecimento de contorno combinado com a seg-
mentagao iterativa permitiu a identificacdo de outras anomalias tais como binucleacao,
micronucleacao e caridlise. Um comparativo com as detecgoes de diferentes células pode

ser observado na Tabela 2

Tabela 2 — Comparacao de tipos de células analisadas em cada ferramenta.

Tipos de Células Analisadas
Binucleadas | Caridlise | Micronucleadas | Normais
Testa (2019) Nao Nao Sim Sim
Este Trabalho Sim Sim Sim Sim

As funcgoes utilizadas para a solu¢do proposta sao da biblioteca OpenCV. Essa é
uma biblioteca de codigo aberto que fornece uma infraestrutura de visao computacional
para o auxilio no desenvolvimento de aplica¢bes na area de processamento de imagens. A

seguir sao apresentados as etapas de desenvolvimento da solugao deste projeto.

3.2.1 Segmentacdo das células

Para eliminar uma parcela de agrupamento celulares, foi utilizado o algoritmo de
watershed para separar cada célula de forma mais precisa. Segundo Zhang e Xu (2012),
a segmentacao de imagens é uma das tarefas fundamentais e importantes na analise de
imagens médicas, uma vez que somente com base em uma segmentacao bem-sucedida

como o watershed pode ser extraida uma caracteristica significativa da célula.

A imagem de entrada lida é colorida, representada em formato RGB. Como
observado no capitulo de revisdao tedrica, em um espago de cor HSV, a matiz é um
atributo de cor que descreve a cor pura. Como o canal da matiz possui maior contraste, foi
necessario primeiramente converter a imagem de entrada do formato RGB para HSV para
melhorar a qualidade do processo de segmentacao. A imagem de entrada representada

pela sua matiz pode ser observada na Figura 25.
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Figura 25 — Mascara H da imagem de entrada.

Foi utilizado o algoritmo de reconstrucao morfolégica de abertura para remover
certas impurezas e objetos irrelevantes para o processo de analise. Essa morfologia ¢ uma
erosao seguida de uma dilatacao, conforme observado no capitulo de referencial tedrico.
Em seguida, foi utilizado o algoritmo de fechamento, sendo essa morfologia uma dilatacao

seguida de uma erosao.

Através da aplicagao desses filtros a imagem da célula, eliminamos as rebarbas
na célula e suavizamos seus limites, enquanto isso, nao alteramos o tamanho e formato
das imagens das células (ZHANG E XU, 2012). Com essa abordagem se elimina também
alguns artefatos pequenos que ficam na lamina, tornando mais facil segmentar a imagem

da célula. A Figura 26 ilustra o que foi descrito.
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Figura 26 — Imagem filtrada com reconstrucao de abertura e fechamento.

Com a imagem filtrada, deve ser implementada a operacao de limiariza¢do para
separar as células do fundo da imagem. Para contornar os diferentes tipos de pigmentagoes
celulares, foi definido o tipo de limiarizacao Otsu por ser mais adaptativo para diferentes
tons de célula. O resultado obtido deve ser uma imagem binaria, conforme é apresentado

na Figura 27.
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Figura 27 — Imagem limiarizada pelo algoritmo de Otsu.

Em seguida é aplicada uma transformada de distancia na imagem binarizada,
conforme se observa na Figura 28. Nesta transformacao, as intensidades do nivel de
cinza dos pontos dentro das regioes de primeiro plano sao alteradas para distanciar suas

respectivas distancias do valor 0 mais proximo, que nesse caso esta representando o fundo

Figura 28 — Transformada de distdncia com base na imagem binarizada.
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A imagem gerada pela transformada de distancia ¢é utilizada como marcadores para
o algoritmo de watershed. Sendo assim, o resultado das bordas geradas pelo watershed é
observado na Figura 29. Foi aplicada juntamente a essa imagem um algoritmo de dilatacao

para expandir um pouco mais as linhas de segmentacao das células.

Figura 29 — Bordas encontradas pelo algoritmo de watershed.

Para detectar cada célula segmentada, deve ser realizada a operagdo E na imagem
de limiarizagao Otsu juntamente com a imagem das bordas geradas pelo algoritmo de

watershed, como pode ser observado na Figura 30.

Por fim, foi utilizado o algoritmo de reconhecimento de contorno da biblioteca
OpenCV para detectar cada célula. Esse algoritmo retorna uma lista de contornos encon-
trados dada uma imagem de entrada. Além disso, a biblioteca possui funcoes especificas
que facilitam na extracao de caracteristicas desses contornos. Por conta disso, ¢é realizada
uma iteracao na lista obtida, se utilizando de fung¢odes da biblioteca OpenCV que parame-
trizam as caracteristicas da area e perimetro de cada contorno encontrado. Caso o formato
verificado nao condiz com as condigoes de uma célula tnica, esse contorno é ignorado pelo

algoritmo.
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Figura 30 — Imagem limiarizada e aplicada ao algoritmo de watershed.

3.2.2 Segmentacdo do nicleo

Com a célula segmentada e encontrada corretamente, ¢ criada uma mascara com
seu contorno e preenchido sua parte interna, sendo posteriormente realizada a operacao E

na imagem da matiz. O resultado da operacao pode ser observada na Figura 31.

Figura 31 — Resultado da operagao da méascara da célula com a imagem de entrada.
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E também realizada a mesma operacao da méscara com a imagem no canal azul
do RGB. Essa etapa é uma verificagao para encontrar a média de intensidade de pixels
dentro de cada célula. A intensidade de pixels é importante para as etapas seguintes do
processo de segmentacao do nucleo. Essa abordagem consegue fazer com que o algoritmo

se adapte as diferentes tonalidades de célula que as amostras possuem.

Inicialmente foi pensado em implementar o algoritmo de k-mean clustering para
agrupar as diferentes tonalidades de cor dentro da célula. Com as regioes estabelecidas,
seria possivel verificar com o algoritmo de contorno a presenca de nicleos e suas possiveis
anomalias. Por outro lado, ao implementar o algoritmo, observou-se que o valor de k
variava muito para células diferentes da mesma imagem. Ademais, ao encontrar o valor de
k em que era possivel verificar a presenga do nicleo, esse mesmo valor nao encontrava as
anomalias dentro da célula necessarias para analisd-la corretamente. Por conta disso, foi

necessario alterar a estratégia e utilizar o filtro de limiarizacao de forma iterativa.

Segundo Phoulady (2016), os nicleos aparecem principalmente como regioes iso-
ladas, redondas e pequenas, com intensidade uniformemente mais escura do que seu
citoplasma ou fundo. Por conta disso, foi aplicado uma binarizacao iterativa com base
na intensidade de pixels de cada célula. A binarizacao da célula da Figura 31 pode ser

observada na Figura 32

Figura 32 — Binarizacdo do niicleo dentro da célula.

Para cada binarizacao é utilizado novamente o algoritmo de contorno da biblioteca

OpenCV. O algoritmo retorna uma lista de contornos, sendo parametrizado novamente
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cada contorno utilizando fungoes de extragao de caracteristica de area e perimetro para
verificar se dentro da célula existe um possivel nicleo dentro dela. Ao verificar a presenga

desse nicleo, sao analisados também os outros contornos caso encontrados.

A célula é entao analisada e verificada a sua possivel anomalia celular. Caso ocorrer
a presenca de dois contornos com areas semelhantes, o algoritmo indicara uma célula
binucleada. Se o algoritmo verificar a presenca de dois contornos ou mais com diferenca
de no minimo % entre eles, o algoritmo apontarad como sendo uma célula micronucleada.
Por fim, se o algoritmo nao encontrar nenhum contorno, a célula é definida como caridlise

(célula sem a presenca do ntcleo).

O processo deve continuar até que o algoritmo percorra por todas as células
encontradas na imagem. Ao final da contagem, o software registra as informagoes obtidas
na tela, com a possibilidade de salvar em um arquivo CSV, informando o nome da imagem,

a contagem total de células encontradas e suas devidas classificagoes.

Além disso, deve ser fornecido o resultado visual na interface grafica, demarcando
na imagem original os contornos dos objetos encontrados com cores que denomina cada

tipo de anomalia celular correspondente, conforme mostra a Figura 33.

Figura 33 — Resultado da imagem processada.

3.3 Desenvolvimento da Interface

Com base na interface proposta como parte da solucao, foi criado um aplicativo

para Windows na plataforma Visual Studio, da Microsoft, utilizando linguagem C#. A
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escolha da linguagem de programacao permitiu o aprimoramento da aplicacdo com a
possibilidade de utilizar o Windows Forms, plataforma de desenvolvimento de interfaces

graficas, ao mesmo tempo que facilitou a utilizagdo das fungdes da biblioteca OpenCV.

Para melhorar o manuseio do processo, foram colocados botdes na area de exibicao
do aplicativo que permitem ao usuario selecionar a pasta onde as imagens das amostras se
encontram e realizarem tarefas como analisar imagem separadamente, analisar a pasta
inteira das imagens, entre outras func¢oes. Na Figura 34 ¢é apresentada a aparéncia da
aplicacao desenvolvida, juntamente com sua numeracao para ajudar a localizar cada uma

de suas fungoes desempenhadas.

Figura 34 — Interface gréafica do aplicativo.
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1. Carregar pasta: A funcao deste botao é permitir ao usuario escolher a pasta que se
encontram as imagens para analise. Ao clicar nele, é possivel navegar entre todos os
diretérios livremente e escolher qualquer pasta. Ao selecionar uma pasta, aparecera
na caixa abaixo todas as imagens da pasta que respeitam os formatos padroes (bmp,

png, jpeg, entre outros).

2. Analisar pasta: Tem a funcionalidade de dar inicio a execugao do algoritmo por toda
a pasta selecionada. Ao pressionar o botao, todas as fotos da pasta serdo devidamente

analisadas. Ao final, o programa salvard um arquivo no formato CSV.

3. Cancelar: A funcao deste botao é de cancelar a andlise em lote que esta rodando no
momento. Ao apertar esse botdo, o sistema salvara aquilo que foi executado até o

momento, juntamente com o arquivo CSV criado.

4. Modo Analise: Sua fungao é ativar a analise da imagem sem realizar uma varredura
por toda a pasta selecionada. Assim o usuario podera analisar o resultado da contagem

e sua respectiva imagem resultado separadamente.
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5. Barra de progressao: Sua funcao ¢é indicar ao usuario o tempo restante a aguardar

para o sistema realizar a analise completa da pasta.

6. Coordenadas da Imagem: Tem a funcionalidade de divulgar a posi¢do x e y da

imagem a0 percorrer a imagem com O mouse.

7. Exibir Imagem: Sua funcao é de apresentar ao usuario tanto a imagem de entrada

quanto a imagem resultado quando a funcao de analise estiver ativada.

8. Resultados: Apresenta ao usudrio a contagem das células localizadas e suas devidas
andalises finais. Cada tipo de anomalia estd apresentada com a respectiva cor da
analise feita com a imagem resultado, facilitando a verificacao do resultado para o

usuario.

3.4 Avaliacao do Algoritmo

A avaliagdo do algoritmo desenvolvido foi feita através de uma comparacao entre a
contagem realizada pelo aplicativo e a contagem manual baseada nos exemplos e descrigoes
feitas por Bolognesi et al. (2013). Para isso, imagens de trés amostras diferentes capturadas
pelo microscopio foram analisadas. Visto que a presenca de anomalias nucleares se dao
mais presentes no grupo de agricultores, todas as imagens contadas manualmente foram

feitas para esse grupo.

De acordo com Caputo et al. (2013), a qualidade da coloragao citolégica estéd
diretamente relacionada as caracteristicas tintoriais dos corantes, a espessura dos esfregacos
e a fixagdo. Esses cuidados devem ser observados para se evitar artefatos e dificuldade de
analise do material. Ao capturar as imagens das amostras, foi observado diferentes reagoes

de pigmentagao celular em diversos locais da lamina.

Como a solugao implementada tem o objetivo de se adaptar aos diferentes tons de
cada célula, foi necesséario realizar uma separacao de tonalidade celular a fim de validar a
estratégia. Para extrair as diferencas de reacao pigmentar das células, foram divididas as

imagens em dois grupos: células de tonalidade clara e células de tonalidade escura.

Ademais, a analise manual descartou as ocorréncias de sobreposicao celular, visto
que a andlise particular de cada célula fica comprometida. Como a analise automéatica
identifica essas células como sendo um tnico objeto, foi necessario separar essas ocorréncias

de sobreposicao para identificar a influéncia na taxa de acerto do algoritmo.

Como visto no referencial tedrico, a analise de algumas mutagoes genéticas sao
mais visiveis se a imagem fotografada estiver com uma lente de maior aumento. Em
decorréncia disso, para facilitar a contagem e analise correta das anomalias de forma
manual, as mutagoes a serem analisadas foram definidas em: presenca de microntcleos,

células binucleadas e caridlise.
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Para a presenca de microntcleos, foi parametrizado que o segundo ntcleo da célula
deve respeitar a proporcao de no minimo % para ser considerado um microntcleo. J& para
células binucleadas, os dois nuicleos deveriam possuir aproximadamente o mesmo tamanho.

Por fim, a ocorréncia de caridlise se da ao fato da célula nao possuir coloracao nuclear.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a aplicagao das imagens cap-
turadas das laminas com amostras de células esfoliativas da mucosa bucal ao algoritmo
de andalise de células que foi desenvolvido. Para calcular as taxas de acerto de cada re-
conhecimento, foi determinada a andlise manual como sendo a referéncia dos resultados
apresentados. E realizada também a discussdo quanto aos resultados alcancados e as

limitagoes da aplicacao.

4.1 Resultados

4.1.1 Andlise com Células Claras

Analisando primeiramente as imagens em que a maior parte das células possuem a
tonalidade mais clara, como pode ser observado na Figura 35. As imagens que possuem as
células com essa tonalidade conseguem obter um maior contraste entre o citoplasma e o

nucleo, tornando a inspecao mais precisa.

Figura 35 — Imagem Resultado em células de tonalidade clara.

Nesta analise, foram utilizadas 77 imagens contendo 279 células no total. Apés

realizar a andlise manual de cada célula, foi comparada ao resultado do algoritmo para
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essas mesmas imagens. O resultado foi dividido entre os casos considerando as células

sobrepostas e sem considerar a sobreposicao, visto que isso afeta o aumento de falsos

positivos para anomalias do tipo binucleada e micronucleada.

Os resultados da analise manual e do algoritmo considerando as detecgoes de

sobreposicao celular podem ser observados na Tabela 3 e pela Figura 36 é possivel verificar

a taxa de acerto para cada tipo de célula analisada.

Tabela 3 — Resultados para células claras considerando os casos de sobreposi¢ao celular.

Total de Células | Normais | Binucleadas | Micronucleadas | Caridlise
Contagem Manual 279 147 52 22 58
Contagem Automética 300 138 55 26 81

Figura 36 — Taxa de acerto em células claras considerando os casos de sobreposicao celular.
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Ao remover as ocorréncias de sobreposicao celular, foi possivel observar um aumento

na taxa de acerto em células binucleadas e micronucleadas, visto que esses casos sao os

mais visiveis nas ocorréncias de falsas aprovacoes para essas anomalias. Os resultados da

analise manual e do algoritmo desconsiderando as detecgoes de sobreposicao celular podem

ser observados na Tabela 4 e as devidas taxas de acerto pela Figura 37.

Tabela 4 — Resultados para células claras desconsiderando os casos de sobreposicao celular.

Total de Células | Normais | Binucleadas | Micronucleadas | Caridlise
Contagem Manual 279 147 52 22 58
Contagem Automaética 286 136 53 23 74
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Figura 37 — Taxa de acerto em células claras desconsiderando os casos de sobreposicao celular.
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4.1.2 Analise com Células Escuras

Analisa-se nessa etapa as imagens em que as células em sua totalidade possuem a
tonalidade escura, como pode ser observado na Figura 38. As imagens que possuem as
células com essa tonalidade possuem um contraste menor entre o citoplasma e seu nicleo,

fazendo com que ocorra mais falsas aprovagoes.

Figura 38 — Imagem Resultado em células de tonalidade escura.
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Para esta analise, foram utilizadas 45 imagens contendo 181 células no total.
Novamente apds realizar a analise manual de cada célula, foi comparada ao resultado do

algoritmo para essas mesmas imagens.

Os resultados da analise manual e do algoritmo considerando as detecgoes de
sobreposicao celular podem ser observados na Tabela 5 e pela Figura 39 é possivel verificar

a taxa de acerto para cada tipo de célula analisada.

Tabela 5 — Resultados para células escuras considerando os casos de sobreposicao celular.

Total de Células | Normais | Binucleadas | Micronucleadas | Caridlise
Contagem Manual 181 118 14 9 40
Contagem Automética 210 103 23 29 55

Figura 39 — Taxa de acerto em células escuras considerando os casos de sobreposicao celular.
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Descartando as ocorréncias de sobreposi¢ao celular, é possivel observar agora um
aumento consideravel na taxa de acerto em células binucleadas e micronucleadas, visto que
esses casos sao 0s mais visiveis nas ocorréncias de falsas aprovagoes para essas anomalias. Os
resultados da andlise manual e do algoritmo desconsiderando as deteccoes de sobreposicao

celular podem ser observados na Tabela 6 e as devidas taxas de acerto pela Figura 40.

Tabela 6 — Resultados para células escuras desconsiderando os casos de sobreposicao celular.

Total de Células | Normais | Binucleadas | Micronucleadas | Caridlise
Contagem Manual 181 118 14 9 40
Contagem Automética 182 102 17 12 51
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Figura 40 — Taxa de acerto em células escuras desconsiderando os casos de sobreposicao celular.
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4.1.3 Analise Total

Ao considerar ambos os casos citados acima, foi analisado um total de 122 imagens
contendo 460 células. O resultado total da analise manual e do algoritmo considerando
as deteccoes de sobreposicao celular podem ser observados na Tabela 7, sendo possivel

verificar a taxa de acerto para cada tipo de célula analisada pela Figura 41.

Tabela 7 — Resultado total considerando os casos de sobreposicao celular.

Total de Células | Normais | Binucleadas | Micronucleadas | Caridlise
Contagem Manual 460 265 66 31 98
Contagem Automética 510 241 78 55 136

Figura 41 — Taxa de acerto total considerando os casos de sobreposicao celular.
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Realizando a mesma analise com o descarte de ocorréncias de sobreposicao celular,
é possivel observar os resultados encontrados na Tabela 8. A taxa de acerto total da anélise

das 122 imagens pode ser encontrada na Figura 42.

Tabela 8 — Resultado total desconsiderando os casos de sobreposicao celular.

Total de Células | Normais | Binucleadas | Micronucleadas | Caridlise
Contagem Manual 460 265 66 31 98
Contagem Automética 468 238 70 35 125

Figura 42 — Taxa de acerto total desconsiderando os casos de sobreposigao celular.
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4.2 Discussoes

Utilizando as imagens capturadas a partir da amostra com células esfoliativas
da mucosa bucal, o algoritmo desenvolvido é capaz de identificar as caracteristicas dos
objetos que compdem a imagem, bem como as caracteristicas internas dentro de cada
célula encontrada. Os resultados mostram que a aplicagdo consegue além de diferenciar
casos que se tratam de células normais de casos de células micronucleadas, como consegue

identificar outras anomalias também.

O método utilizado para trabalhar com as imagens foi inicialmente o proposto por
Testa (2019). Com a necessidade de identificar outras anomalias e a0 mesmo tempo criar
um algoritmo adaptédvel para diferentes reacoes a coloracao na célula, foi preciso alterar a

estratégia desde o inicio da etapa de pré-processamento até o reconhecimento do nicleo.

Testa (2019) afirma que no método realizado pelo seu software foi realizada a
captura de uma area grande de imagem, o que consequentemente reduz a qualidade das
células e impede a observagao minuciosa. Para melhorar esse quesito, foram capturadas
imagens com maior aumento no microscépio a fim de verificar com precisao o nicleo da

célula e suas anomalias.
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Foi avaliado primeiramente a possibilidade de utilizar o algoritmo de k-mean
clustering para encontrar os nucleos e suas irregularidades. O resultado do algoritmo nao se
mostrou satisfatéria, visto que as segmentacoes nao conseguiam localizar certas anomalias

do tipo microntcleo, levando a maiores falsas aprovagoes.

Muitas imagens apresentaram a ocorréncia de agrupamento celular, como pode
ser observado na Figura 43. Esse efeito causa a existéncia de apenas um objeto de

reconhecimento no algoritmo.

Figura 43 — Exemplos de agrupamentos celulares.

Foi utilizado o algoritmo de segmentacao do tipo watershed para corrigir alguns
casos e separa-las. Por outro lado, os marcadores utilizados no algoritmo se comportam
em um determinado tamanho com o objetivo de nao supersegmentar objetos a fim de nao
gerar mais falsos positivos. Por conta disso, o algoritmo implementado nao contempla
todos os casos de agrupamento celular. Para eliminar essa condicao, foi determinado pela
deteccao de contorno um limite méaximo de area e perimetro das células a serem analisadas,

caso contrario o algoritmo ignora o contorno encontrado.

Para contornar o problema em relacao a diferentes tonalidades de célula, foram
utilizadas segmentacoes iterativas para realizar o reconhecimento dos objetos. A juncao de
reconhecimento de contorno com a segmentagao iterativa levou a resultados satisfatérios

tanto para células claras quanto para as escuras.

O software encontrou um quantidade relevante de falsos positivos ao se tratar de
células com tons mais escuros, visto que essas células nao contém contraste relevante
entre o citoplasma e seu nicleo. Como resultado, o algoritmo de detecgao de nicleo nao
consegue encontrar o nicleo e o considera como um caso de cariélise. Na Figura 44 podem

ser observados alguns desses casos de excesso de coloragao dentro da célula.
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Figura 44 — Exemplos de células muito escuras.

O mesmo problema pode ser observado em células que a pigmentagao foi mini-

mamente absorvida, tornando complexo demais para o algoritmo segmentar os objetos
corretamente. Algumas dessas células pouco pigmentadas podem ser observadas na Figura
45.

Figura 45 — Exemplos de células pouco pigmentadas.

Outro motivo que levou ao aumento da quantidade de falsos positivos foi a presenca

de células sobrepostas. Essas células acabam possuindo o mesmo tamanho e area de
uma célula comum, como pode ser observado na Figura 46. Por conta disso, acabam
gerando falsos positivos para anomalias do tipo binucleadas e micronucleadas. Entretanto,
comparando os resultados da andalise manual com a anélise realizada pelo software, foi

possivel perceber a eficacia na localizacao de células e suas anormalidades.
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Figura 46 — Exemplos de células sobrepostas.

Testa (2019) com sua ferramenta, levando em comparagao a andlise feita de forma
manual por um profissional da area com a analise do software, conseguiu uma taxa de acerto
de aproximadamente 95% no total de células. Porém, para a contagem de micronicleos, a

taxa de acerto encontrada foi de 66%.

Ja para o novo algoritmo, levando em comparacao a analise feita de forma manual
baseada em Bolognesi et al. (2013) com a anélise do software, houve uma taxa de acerto
de aproximadamente 90% na deteccao de células normais, 84% para células binucleadas,
56% para células micronucleadas e 72% para células com caridlise. Ao remover os casos de
sobreposicao celular, que representam 10% da andlise automatica feita pelo algoritmo, as
taxas de acerto para células binucleadas sobem para 94% e para as micronucleadas sobem
para 88%, representando uma taxa significativa de acerto, alcancando os requisitos do

projeto.

Apesar do objetivo do projeto ter sido alcancado, é possivel listar algumas imple-
mentacoes que aumentariam a funcionalidade do software. A capacidade de interpretacao
pode ser expandida ainda mais para registrar a ocorréncia de outras mutagoes genéticas
citadas no referencial tedrico, como células broken-egg, brotamento nuclear, cariorrexe e
picnose. Como nao foi possivel realizar a validagdo com o especialista, essas anomalias nao
foram avaliadas pelo algoritmo, visto que elas precisam de uma analise mais minuciosa
dentro do niucleo da célula, cogitando até a necessidade da maior lente de aumento possivel

do microscopio para analisar o interior da célula.

Além disso, a aplicagdo nao possui uma funcao para realizar a colagem das imagens
capturadas pelo SAIMOScan. Essa funcionalidade poderia ser criada para avaliar a regiao
inteira em que o usudrio gostaria de analisar. Esse ajuste tornaria a aplicagao integravel

com o software de captura do microscépio, facilitando a avaliacdo completa da amostra.

A aplicagao criada para aplicar o algoritmo de reconhecimento retorna um arquivo
CSV para o usuario. Esse arquivo pode ser facilmente modificado para salvar a regiao
de cada objeto encontrado e criar um banco de dados de células da mucosa bucal. Esse

banco pode ter diversas funcionalidades para o usuario, sendo futuramente possivel a
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utilizacao desses dados em uma rede neural para aprimorar ainda mais o reconhecimento

das anomalias.
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5 Consideracoes Finais

A frequéncia de aparecimento de anomalias celulares em amostras de tecidos da
mucosa bucal é um importante marcador bioldgico para identificar o efeito de carcinogénese
causada pelos agentes genotdxicos. O processo manual de contagem e caracterizacao dessas
células demanda muito tempo por parte do profissional de laboratério, visto que essa
atividade é feita de forma manual. Tendo isso em vista, o trabalho desenvolvido como
Projeto de Diplomagao do curso de Engenharia Elétrica utilizou recursos de captura
automatica e analise de imagens em lote para criar uma aplicacao que auxilie no processo

de contagem dessas células em pesquisas laboratoriais.

O algoritmo encontrou barreiras nas tonalidades extremas das imagens, por tratar-
se de células com pouco contraste entre o seu ntcleo e o citoplasma. Objetos muito escuros
ou com falta de pigmentacao foram a maior causa de problemas com falsas aprovagoes

para células isoladas.

A presenga de sobreposicao de células fez com que o algoritmo falhasse, considerando
dois objetos distintos em apenas um. Ao analisar, o sistema detectava a presenca de
binucleacao ou micronucleagao, gerando falsos positivos. Por outro lado, os problemas
encontrados devido a sobreposicao das células nas laminas foram considerados aceitaveis.
Como a ocorréncia de anomalias celulares é considerada pouco frequente, é possivel o
usuario da aplicacao verificar as células consideradas andémalas pelo relatério gerado,

comprovando a sua veracidade sem comprometer a velocidade da analise.

O algoritmo desenvolvido foi capaz de se adaptar as diferentes pigmentagoes de
células capturadas pelas amostras. Mesmo nao conseguindo avaliar corretamente todos os
casos nos seus extremos, a aplicacdo analisa com éxito células escuras e claras a partir de
uma imagem capturada das laminas. Ademais, o sistema consegue por meio de analise de
contornos ignorar caracteristicas a serem descartadas, tais como agrupamentos celulares

ou algum residuo que permaneceu na lamina ao realizar a aquisicdo da imagem.

Por conta da falta de um profissional da area, foi necessario utilizar o referencial
tedrico para fazer a detecgdo manual nas imagens. Como proposta de possivel continuidade,
seria interessante realizar a andlise utilizando o mesmo banco de imagens, as quais tenham

sido avaliadas e documentadas pelos profissionais da area.

Como o método de contagem para o Teste de Microntcleos é realizada atualmente
de forma manual, esse programa é de extrema utilidade para o processo, facilitando o
trabalho do técnico de laboratorio. Ademais, o programa ajuda tanto no tempo de trabalho
demandado quanto para estabelecer um critério tinico para a leitura de toda a lamina, visto

que a interpretacdo humana é passivel de mudancas. Além disso, a aplicacdo pode ainda
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melhorar sua performance, identificando outras mutacoes celulares como broto nuclear,
broken-egg, cariorrexe e picnose. O sistema pode ainda guardar as informagoes em um
banco de dados para posteriormente utilizar em uma rede neural de identificacao de células
andomalas, sendo uma solucao possivel para contornar as limitagoes descritas no capitulo

de resultados.
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