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“Epigrafe”

Remember then: there is only
one time that is important—
Now! It is the most important
time because it is the only time
when we have any power. The
most necessary man is he with
whom you are, for no man
knows whether he will ever
have dealings with any one
else: and the most important
affair is, to do him good,
because for that purpose alone
was man sent into this

life! — Leo Tolstoy



RESUMO

O exame de urina € uma das principais ferramentas para o diagnéstico clinico.
Esse exame é capaz de detectar doengas como anemia, hemorragias, infec¢des
virais ou bacterianas, entre outras. Nele, é realizada a contagem de células e
componentes da urina, como hemacias e leucdcitos. O exame é realizado utilizando
aparelhos especificos que liberam os resultados em instantes. Porém, caso ocorra
alguma alteracéo no aparelho, indicando alguma variagdo anormal na urina, ou caso
0 exame seja realizado em laboratérios menores, em que a demanda nao justifica o
gasto com este tipo de aparelho, é necessario a realizagdo do procedimento de
contagem manual das células na lamina utilizando um microscopio com auxilio do
hemocitdmetro. Trata-se de um processo manual trabalhoso, mas necessario para a
verificagdo dos dados indicados pelo aparelho, o que torna o procedimento sujeito a
erros. Tendo em vista essa situagéo, neste trabalho foi desenvolvido um programa,
utilizando dois softwares para comparacao: ImagedJ e OpenCV. Eles sdo capazes
de realizar a contagem automatica das células presentes em exames de urina a
partir da utilizacdo de um microscépio e de fotografias tiradas com a camera de um
smartphone. O resultado obtido indicou que o OpenCV apresenta um menor erro
percentual (cerca de 10%), por outro lado possui um comportamento sobreajustado,
de modo que o sistema fica mais sensivel a imagens que ndo sigam o padrao que
foi estabelecido na calibragem dos parametros. Ja o Imaged possui uma maior
consisténcia para diferentes amostras, porém possui menor flexibilidade, sendo mais
dificil obter altas precisdes para o caso de uso em questdo. Um ponto de atencgao é
que com os recursos utilizados nao foi possivel fazer uma distingdo com erros
suficientemente baixos entre eritrécitos e leucdcitos, de modo que essa tarefa se
mostra como o préximo passo natural no que diz respeito a automagao completa do

processo.

Palavras-chave: Exame de urina. Processamento de imagem. ImagedJ. OpenCV.



ABSTRACT

Urine testing is one of the main tools for clinical diagnosis. This exam is able to
detect diseases such as anemia, internal bleeding, viral or bacterial infections,
among others. In it, the count of urine components and cells, such as red blood cells
and leukocytes is performed. The exam is analysed using specific devices that
release results almost in real time. However, if there’s any change in the device,
indicating some abnormal variation in urine, or if the test is being performed in
smaller laboratories, where demand does not justify the expense with this type of
device, it's necessary to perform the procedure of manually counting the cells on the
microscope slide using a microscope with the aid of the hemocytometer. A labor-
intensive manual process required to verificate the data indicated by the device,
which makes the procedure prone to errors. With that in mind, in this work a
algorithm was developed using two softwares for comparison: Imaged and OpenCV.
They are able to carry out the automatic screening of cells present in urine tests
using a microscope and images taken with the camera of a smartphone. The results
indicated that OpenCV has a lower percentage error (about 10%). On the other hand,
it has an over-adjusted behavior, so that the system is more sensitive to images that
don’t follow the standard that was established during the parameters calibration.
ImageJ has greater consistency for different samples, but has less flexibility, making
it harder to achieve high accuracies for the case used hereby. We shall mention yet,
that with the resources used, it was not possible to make a distinction with sufficiently
low errors between erythrocytes and leukocytes, what presents itself as the natural

next step in order to fully automate the process.

Keywords: Urinalysis. Image processing. Imaged. OpenCV.
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1. INTRODUGAO

Conforme afirma (NEVES et al., 2019), doencgas renais constituem um problema
de saude no Brasil. E segundo o Censo Brasileiro de Dialise (2019), a analise de
dados da década 2009-2018 apresentou um numero total de pacientes em dialise
(nome dado ao processo de filtragdo do sangue) superior a 130 mil, com um
aumento anual, em por milhdo da populagdo (pmp), de 23,5 pmp e 6 pmp para
prevaléncia e incidéncia, respectivamente. Além disso, a taxa anual de mortalidade
bruta foi de 19,5% dos pacientes prevalentes. Diante desse cenario nacional, o
exame de urina acaba sendo muito requisitado, sendo um dos principais exames de
triagem utilizados em laboratérios, segundo informacgdes de profissionais do Hospital
Universitario da Universidade de S&o Paulo.

Apesar de rapido e simples, o exame de urina € capaz de fornecer uma série de
diagnosticos sobre o funcionamento dos rins e trato urinario. A urina € um fluido
muito reativo a presenca de doencas, de forma que sua utilizacdo para diagndsticos
tem registros desde a ldade Antiga. Ha registros de médicos sumérios e babilénicos
em placas de argila, no qual eles relatam suas avaliagdes baseadas na urina. No
final do século XIX, Thomas Addis utilizou o microscépio para realizar a contagem
dos componentes da urina, dando os moldes iniciais aos exames que sao realizados
atualmente (NAKASATO et al., 2019).

Com o avancgo da tecnologia, outros métodos foram desenvolvidos, como a
utilizacao de fitas reativas. Essas novas tecnologias tornaram possivel a obtencgao
de uma maior eficiéncia no diagndstico dos exames, uma vez que seus resultados
saem de maneira mais rapida e precisa. Por exemplo, a citometria de fluxo e analise
de imagem digital resolveram o problema da subjetividade da interpretagdo das
alteracdes de cores para diferentes reagentes (NAKASATO et al., 2019), no entanto,
sem abrir mao totalmente da atuacdo humana. Equipamentos de ponta sdo capazes
de realizar até 1000 exames diarios (ROCHE DIAGNOSTICS, 2013), valor que seria
impraticavel na analise manual padrao.

Ainda assim, muitos laboratorios seguem utilizando microscopia manual, com o
auxilio da camara de Neubauer (Figura 1), como ocorre, por exemplo, no Hospital
Universitario da Universidade de Sao Paulo. A Camara auxilia na contagem de
células uma vez que ela possui segmentos que separaram a amostra que sera

analisada no microscopio em quadrantes (Figura 2).



Figura 1 - Camara de Neubauer.
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Fonte: Autores. ‘

Figura 2 - Quadrantes da camara de Neubauer.

Fonte: Autores.

1.1.0BJETIVOS

Neste trabalho, sera desenvolvido um programa capaz de realizar a contagem
dos componentes da urina através da analise de imagem digital. Chien et al. (2007)
verificaram que, na contagem de globulos vermelhos (RBC) e globulos brancos
(WBC), a contagem de células por analise de imagem digital apresenta uma maior
precisdo quando comparada ao método manual e a citometria de fluxo. Assim, essas
células serdo nossos alvos iniciais.

Logrando chegar a um programa eficiente, que possibilite sua utilizacdo em
exames clinicos, barateando o custo e melhorando a precisdo do exame em
laboratorios que ndo possuem acesso a equipamentos mais caros, o objetivo deste
projeto € solucionar um problema relatado por médicos do Hospital Universitario da

Universidade de S&o Paulo: a contagem manual de células em exames de urina.



Dessa forma, sera desenvolvido um programa que realize a contagem de forma

automatica.

1.2.MOTIVAGAO

O sistema de saude publico é importante para a prosperidade de uma
sociedade. Dessa forma, tecnologias que auxiliem tanto em tratamentos quanto em
analise de exames sédo fundamentais.

Dois médicos do Hospital Universitario da Universidade de Sao Paulo (H.U.),
Valdir Azevedo dos Santos e Ricardo Ambrosio Fock, foram contactados a fim de
esclarecer o processo pelo qual se interpreta um exame de urina, e assim auxiliar no
desenvolvimento de uma tecnologia capaz de otimizar os processos de interpretagéo
desses exames.

Segundo explicacbes dos profissionais, o procedimento de analise da urina

segue, em linhas gerais, as seguintes etapas:

Recebimento da amostra;
Registro no sistema;

Introducao da tira reativa na amostra;

R

Colocacéo da tira reativa no analisador de urina semiautomatico (Cobas u
411);

Coleta de 10 mL da amostra para centrifugacgéo;

Centrifugacgao por 10 minutos;

Anotar os resultados obtidos do analisador de urina;

Coleta de 10% da amostra para contagem de células no microscépio;

© ©® N o 0

Contagem manual de células em um, dois ou quatro quadrantes da camara de
Neubauer;
10. Anotagao do numero de células; e

11.Liberacdo da amostra para proxima analise.

Ao avaliar o procedimento de analise do exame de urina, percebe-se que o item
9 é o procedimento mais sujeito a erros. Apesar da separagdo em quadrantes da
camara de Neubauer (Figura 1) e da utilizagdo de um "contador de boi" (Figura 3), a
contagem ainda esta sujeita a erros. Um profissional experiente leva em média 5
minutos para contar todos os tipos de células. No entanto, em situagdes de urgéncia,

a necessidade de avaliagéo rapida pode resultar em erros de contagem.



Figura 3 - Contador de boi.

Fonte: Autores.

Existem maquinas que automatizam esse processo, porém sao tecnologias
internacionais cujo custo acaba sendo elevado para a quantidade diaria de exames.

Diante desse cenario, seria possivel substituir o trabalho manual por um
processo automatico. E uma vez que o maquinario que automatiza esse tipo de
processo tem um investimento elevado, ja que a tecnologia existente ndo € nacional,
identificou-se aqui uma oportunidade de auxiliar na interpretacdo dos exames de
urina realizados no Hospital Universitario da Universidade de Sao Paulo.

Assim, dentre as motivacdes para realizacao deste trabalho estao:

e Interesse econdmico/social: caso o objetivo seja alcancado, sera possivel
aplicar uma solugédo automatizada de baixo custo na contagem de células do
exame de urina. De modo que a contagem de células tera maior grau de
precisao.

e Meérito técnico/cientifico: sob a o6tica da mecatrbnica, a utilizacdo de
ferramentas de desenvolvimento de softwares e programas para a
automatizagdo de um processo que envolve tratamento de imagem e
programacao orientada a objetos, representa uma aplicagdo em um problema

real dos conhecimentos adquiridos no curso de graduagao.



1.3.ESTRUTURAGAO DO TRABALHO

Este trabalho é dividido em seis capitulos. Na “Introdugdo” (Capitulo 1) é
apresentada uma visao global do trabalho, abordando brevemente o histérico do
tema, o objetivo do trabalho e sua motivagéo.

Na “Reviséo teodrica” (Capitulo 2), s&o destrinchados os conceitos teoricos
referentes ao tema de contagem de componentes encontrados na urina, onde sao
fornecidas as definicbes de cada um deles, além de conceitos referentes a analise
de imagem.

Na avaliagcédo do “Estado da arte” (Capitulo 3), as tecnologias ja disponiveis sdo
abordadas de modo mais amplo, referenciando os equipamentos ja existentes, suas
vantagens e desvantagens. Além dos estudos feitos na area de exames de urina, e
as escolhas feitas para o desenvolvimento do programa.

Na descrigdo dos “Materiais e métodos” (Capitulo 4), sdo definidas as técnicas e
ferramentas que foram utilizadas neste projeto, além da metodologia adotada para o
tratamento de imagens e automacgao do processo de contagem de células.

Nos “Resultados e discussoes” (Capitulo 5), sdo apresentados os resultados
obtidos em cada programa desenvolvido, os quais sdo analisados, ponderando-se
0s aspectos positivos e negativos das solugdes projetadas.

Por fim, nas “Conclusdes” (Capitulo 6) é sumarizado o desenvolvimento que
conseguimos obter, o quanto de nossos objetivos foi atingido e quais seriam os

proximos passos para a continuidade do desenvolvimento deste projeto.

1.4.METODOLOGIA DO TRABALHO
Para desenvolvimento dos programas, foram seguidas as seguintes etapas:
Captura de imagem do microscépio;

Tratamento da imagem capturada;

Contagem de células; e

W bh =

Comparacao de resultados.

A fim de se seguirem as etapas acima, foram realizadas diversas visitas ao H.U.
para melhor entender o procedimento do exame de urina e captura de fotos para os

testes do programa.



Foi utilizada a linguagem Python com foco na biblioteca OpenCV e o software

ImagedJ para comparacao.

2. REVISAO TEORICA

O exame de urina € um dos exames mais frequentes em laboratérios. O Hospital
Universitario chega a receber mais de 60 pedidos desse exame por dia. Ele
consegue dar pistas de como estd o metabolismo de uma pessoa, mostrando a
densidade, pH, proteinas, glicose, cetona, bilirrubinas, sangue oculto, nitrito,
urobilogénio, leucdcitos, entre outros componentes presentes na urina (FUNCHARL
et al., 2008).

O exame é composto por trés partes: a analise quimica (pH, glicose,
urobilogénio efc.); a analise fisica (cor, aparéncia, cheiro); e conjuntamente, a
analise microscoépica do sedimento urinario (SU) em busca de elementos formados
(eritrocitos, leucdcitos, bactérias, cilindros etc.) (BANOS-LAREDO et al., 2010).

Neste trabalho, o foco foi direcionado a automatizacédo da contagem de células

presentes no sedimento urinario.
2.1.SEDIMENTOS URINARIOS

2.1.1. HEMACIAS

As hemacias (Figura 4) sao células que se apresentam na forma de discos, com
didmetro de cerca de 7 ym e uma coloragdo em tom palido de laranja-amarelado,
devido a hemoglobina. Hemacias maiores e arredondadas sdo encontradas em
amostras de urina diluida (PERES, 2010).



Figura 4 - Hemacias.

Fonte: Autores.

2.1.2. LEUCOCITOS

Os leucadcitos (Figura 5) sdo importantes na quantidade ou numero em que se
encontram e podem ser um indicador de dano ou cronicidade de um processo
patologico (BANOS-LAREDO et al., 2010). Muitas vezes podem formar cilindros

devido a uma jungao das células (Figura 6).

Figura 5 - Leucdcitos.

Fonte: Autores.



Figura 6 - Cilindro de leucocitos.

T S —— . -
Fonte: Autores.

2.1.3. CRISTAIS

Os cristais podem assumir varias formas que dependem do composto quimico e
do pH da urina (BANOS-LAREDO et al., 2010). Existindo diversos tipos, como o de
acido urico (Figura 7) e o de oxalato (Figura 8).

Figura 7 - Cristais de acido urico.

RS |
Fonte: Autores.



Figura 8 - Cristais oxalato de calcio.
- - o Q@

Fonte: Autores.

2.1.4. BACTERIAS

As bactérias (Figura 9) ocorrem com frequéncia em sedimentos urinarios devido
a contaminagdo uretral ou vaginal. Sua presenga em grandes quantidades sugere
um processo infeccioso do trato urinario (BANOS-LAREDO et al., 2010).

Figura 9 - Bactérias.
D w——— .

Fonte: Autores.



2.1.5. CELULAS EPITELIAIS

Em condi¢des normais, células epiteliais (Figura 10) podem ser observadas no
sedimento urinario em maior ou menor quantidade, o que dependera das condi¢des
fisiolégicas e do sexo do paciente (BANOS-LAREDO et al., 2010).

Figura 10 - Células epiteliais.

Fonte: Autores.

2.2.MODELO DE CONTAGEM DE CELULAS PELO METODO MANUAL

Para realizar a contagem, o H.U. segue os procedimentos tal como definido pela
Norma Brasileira 15.268 (ABNT, 2005 apud PERES, 2010), a qual descreve o0s

seguintes procedimentos para preparag¢ao da urina para a analise clinica:

1. Homogeneizar a amostra de urina e transferir para um tubo de ensaio um
volume de 10 mL;

2. Centrifugar de 1.500 a 2.000 rpm (rotagdes por minuto), o que corresponde a
400 FCR (forga de centrifugagao relativa), durante 5 minutos;

3. Retirar 9,8 mL do sobrenadante, com cuidado para nao ressuspender o
sedimento, deixando um volume de 0,2 mL de sedimento no tubo de
centrifugacéo;

4. Ressuspender o sedimento com leves batidas no fundo do tubo;

5. Transferir 0,02 mL (20 yL) desta suspensao de sedimento para uma lamina

de microscopia;



Colocar sobre o sedimento uma laminula-padrao de 22 x 22 mm; e
Realizar a avaliagdo em, no minimo, 10 campos microscopicos, calcular a
média e expressar os resultados de acordo com os procedimentos

implantados (por campo ou por mililitro).

A Etapa 6 é realizada no Hospital Universitario utilizando uma camara de
Neubauer (Figura 1). Ao colocar o composto para analise na camara, utiliza-se o
microscopio para analisar as imagens, realizando a contagem manual em cada um
dos quadrantes da camara. Sendo utilizados 1, 2 ou 4 dos 9 quadrantes, utilizando-
se necessariamente os quadrantes que se encontram nos cantos, ou utilizando
apenas o do meio (Figura 2).

Por fim, é realizada a contagem utilizando um contador de células manual ou um
simples contador de boi (Figura 3). Sendo que, caso seja contado apenas um
quadrante é multiplicado por 1000, se forem 2, por 500 e 4, por 250. Esse método
leva cerca de 5 minutos por exame para um profissional experiente, segundo relatos
dos técnicos em analise do Hospital Universitario.

A Figura 11 a seguir mostra a contagem de células de hemacias em um exame
de urina de apenas um quadrado do quadrante 4x4. Na Figura 12 é possivel

identificar as células que devem ser contadas.

Figura 11 - Células de hemacias sem marcacgao.
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Fonte: Autores.



Figura 12 - Células de hemacias com marcag&o.

3. ESTADO DA ARTE

Ao longo dos anos, diversas técnicas foram desenvolvidas para a contagem de
células, desde o sistema mais simples de verificacdo manual com o uso de
microscopio, até analises mais complexas, como a citometria de fluxo, que verifica a
refracdo de um laser ou fonte de luz sobre um fluxo laminar continuo de urina.

Outras formas de automatizacédo também sdo empregadas para diferentes
formas de avaliagdo de exames urinarios. A analise quimica € uma delas, que
atualmente possui alto grau de automatizagao, seja com o uso de tiras reagentes ou
de médulos automatizados, capazes de realizar a analise completa.

Trabalhos relevantes foram realizados na area, seja visando a otimizagdo dos
processos existentes, a criagdo de novas metodologias ou a avaliagdo comparativa
entre processos ja existentes. Neste item serdo abordados os estudos que possuem

maior interface com o trabalho aqui desenvolvido.



3.1.METODOS EXISTENTES DE CONTAGEM DE CELULAS

Para o desenvolvimento deste item, a principal base foi o trabalho de
NAKASATO et al. (2019), que visou justamente apresentar uma analise dos
sistemas automatizados disponiveis, comparando-os. Para isso foram compilados

trabalhos, manuais de equipamentos e experiéncia de profissionais da area.

3.1.1. LEITURA VISUAL DAS TIRAS REAGENTES

As tiras (Figura 13) contém em si reagentes para diferentes componentes
contidos na urina, e o gabarito comparador permite verificar as quantidades desses
componentes. Apesar de possuir gabarito, a analise visual pode gerar divergéncias.
Isso se da porque técnicos diferentes podem interpretar um mesmo exame de forma
distinta. Essa divergéncia pode ocorrer também por outros fatores, como
luminosidade no ambiente e tempo incorreto de reagéo.

A fim de resolver esse problema, gerando uma maior padronizagédo, foram
criados os dispositivos leitores de tiras, como o CLINITEK 50 - Bayer®. Esses
dispositivos utilizam o método da fotometria por reflectancia, no qual luzes geradas
por LEDs sao emitidas sobre as tiras, e a reflexao é analisada de forma comparativa
com uma referéncia pré-estabelecida na maquina.

Atualmente, existem versdes desses dispositivos que digitalizam a imagem
antes de transmiti-la aos sensores e realizar a andlise. Assim, tornou-se possivel
fazer avaliagbes mais precisas e distinguir componentes que outrora ndo eram

identificados.



Figura 13 - Tiras reagentes.

Fonte: Autores.

3.1.2. CITOMETRIA DE FLUXO

A citometria de fluxo € um processo que visa medir individualmente os
componentes enquanto eles escoam, em regime laminar, por uma camara de
contagem. O liquido utilizado é condutor de eletricidade e como as células ndo séo
boas condutoras, quando elas passam na camara causam uma alteragcdo na
diferenca de potencial, cujo sinal é relacionado com as diferentes morfologias dos
componentes. Essa caracteristica € chamada de bioimpedancia.

Além da bioimpedéancia, um laser é direcionado a parte frontal da camara,
permitindo identificar com precisdo o tamanho das células, uma vez que ele é
capturado por um sensor frontal. Em exames de sangue, também é possivel
capturar a dispersao lateral da luz, que fornece informagdes sobre o conteudo
celular. Porém, na urina isso ndo € possivel, uma vez que diferentemente do
sangue, ela possui componentes n&o celulares, como cristais, cilindros, bactérias,
fungos, entre outros.

A principal desvantagem da citometria de fluxo, € que ela exige um alto grau de
revisdo (da ordem de 50-60%), pois alguns elementos ndo sao diferenciaveis,

demandando avaliagdo de um analista. Além disso, esse método possui erros em



duas condigdes: contagem de leuctcitos quando ha muitas células pequenas e

arredondadas, e contagem de eritrécitos em amostras com muitos microrganismos.

3.1.3. IMAGEM DIGITAL COM RECONHECIMENTO DE PARTICULAS

Utilizando uma camera digital de alta precisdo acoplada ao microscépio, foi
possivel desenvolver um novo método de contagem de células. Esse método
representou um grande progresso na urianalise. Um dos principais equipamentos
que utilizam esta tecnologia é o iIQ®200 da Iris Diagnostics. Esta maquina utiliza o
software Auto-Particle Recognition (APR™), que classifica as células nas imagens
capturadas de acordo com seu tamanho, formato, contraste e estrutura, utilizando
algoritmos de redes neurais. As imagens podem ser ainda conferidas em um monitor
e editadas pelo operador.

Além disso, é utilizado o DFM (morfologia de fluxo digital), que consiste em
alinhar os elementos antes de fotografa-los. Esse processo foi criado com grande
influéncia da citometria de fluxo, mas néo exige centrifugacdo. O fluido € aspirado e
passa pela lente objetiva do microscopio em regime laminar. Sao capturados 500
quadros por amostra, que sao analisadas pelo APR™,

Esse sistema é capaz de identificar eritrécitos, leucécitos, bactérias, cilindros
hialinos, cilindros patoldgicos, cristais, células epiteliais escamosas, células epiteliais
nao escamosas, leveduras, espermatozoides e muco.

O sistema pode ser acoplado ao equipamento AUTION MAX® para que seja
realizada a analise quimica, fornecendo um diagndstico mais completo. Assim como
na citometria de fluxo, esse procedimento exige uma validagdo humana ao final do

processo.

3.1.4. MICROSCOPIA AUTOMATIZADA COM IMAGEM DIGITAL

Este processo surgiu como uma evolugdo natural da imagem digital com
reconhecimento de particulas. A principal diferenga é a centrifugagado automatica da
amostra. Posteriormente, € formada uma camada de sedimento em um dispositivo
chamado cuvete, que faz o papel da lamina. E entdo, sdo tiradas as fotografias
digitais das camadas.

E utilizado o médulo automético de avaliagdo de imagem (AIEM), software de
alta qualidade, capaz de identificar eritrocitos, leucdcitos, cilindros hialinos, cilindros

patolégicos, células epiteliais escamosas, células epiteliais ndo escamosas,



bactérias, leveduras, cristais (oxalato de calcio mono hidratado, oxalato de calcio
diidratado, acido urico, fosfato triplo), muco e espermatozoides. O sistema também
permite reclassificagdo manual caso haja discordancia.

Os principais equipamentos que utilizam esta tecnologia sao UriSed® I
(AlereTM) e Cobas® 6500 (ROCHE). Ambos podem ser acoplados a outros modulos

para que seja realizada também a analise quimica.

3.1.5. SISTEMA MODULAR MISTO

Sao sistemas que combinam mais de um método, de modo que a avaliagao
conjunta dos resultados proporciona diagndésticos mais precisos. Um equipamento
que exemplifica esse sistema € o Série-Um da Sysmex®, tal equipamento possui

trés modulos: citometria de fluxo, analise fisico-quimica e analise de imagem digital.
3.2.ESTUDOS DESENVOLVIDOS

3.2.1. UTILIZAGAO DO CONTEXTO NA ANALISE DE IMAGEM

Song et al. (2000) abordaram a importancia do entendimento do contexto do
exame para obteng¢ao de melhores resultados na analise de imagem. Tendo isso em
mente, foi proposta uma nova técnica de incorporagao do contexto no processo de
tomada de decisdo da analise de imagem.

Em seu trabalho, sdo abordadas formas ja existentes da aplicagdo do contexto
em analises de dados, porém reforca que as analises exigem um grande aumento
na demanda de poder computacional. O método proposto, em contrapartida,
apresenta complexidade linear, tornando a analise mais rapida e acessivel, e
comportando a leitura de um maior volume de dados.

A técnica incorpora o chamado "contexto parcial" na analise. Esse nome é dado
pois, diferente das formas explicitas, que derivam a posteriori da classificagcdo de
todos objetos, o contexto parcial deriva somente dos /labels de classe. Desse modo,
o contexto passa a ser uma das features utilizada para a classificagao dos objetos.

A area utilizada por Song et al. (2000) para exemplificar sua tese é justamente a
analise de urina por microscopia com reconhecimento de imagem, uma vez que o
contexto apresenta grande relevancia nessa area. Isso ocorre pelo fato de algumas
combinacdées de componentes serem mais provaveis que outras. Por exemplo,

bactérias e glébulos brancos, uma vez que a presenga de bactérias no organismo



estimula uma resposta do sistema imunolégico caso elas gerem algum tipo de
infeccao, resultando na producgao de glébulos brancos (MACHADO et al., 2004).

Como resultado, o trabalho de Song et al. (2000) demonstra que a incorporagao
do chamado "contexto parcial" acarretou, de fato, resultados mais precisos.
Considerando uma analise elemento a elemento, o erro sem utilizagdo do contexto
foi de 44,48%, com a utilizacdo do contexto parcial, este erro caiu para 36,66%.
Além disso, o algoritmo foi desenvolvido de forma generalizada, de modo que
pudesse ser aplicado também a outros contextos.

Os resultados obtidos por Song et al. (2000) representaram um grande avango
no que diz respeito a classificacdo de componentes, entretanto, nota-se que ainda
assim, o erro da classificagao € significativo. Devido a isso, diferentemente do que
foi realizado por Song et al. (2000), este trabalho visa atuar sobre componentes
especificos do sangue e realizar sua contagem. Com menos classes possiveis, a
tendéncia € que haja uma maior assertividade na identificagcdo e contagem dessas

classes.

3.2.2. UTILIZAGAO DE APLICATIVO PARA REALIZAGCAO DE LEITURA DE
TIRAS REAGENTES

Ra et al. (2017) propuseram uma nova forma da utilizagcdo de tiras reagentes
para diagnéstico de exames de urina. Sua proposta consistiu na modificagdo do
formato das tiras, que atualmente sao lineares tendo o gabarito na embalagem
(Figura 13). A mudanca visava coloca-las em "formato de donut", de modo que a tira
reagente ficasse no centro e as cores do gabarito ao redor, facilitando a leitura
comparativa das cores e proporcionando, assim, resultados mais precisos.

Além da alteracado de formato, foi desenvolvido um aplicativo para celular capaz
de realizar a comparacao de forma automatica. Desse modo, laboratérios que nao
possuiam o equipamento de leitura de tiras automatico poderiam se beneficiar dele,
ja que envolveria menores custos. O aplicativo funciona utilizando as tiras com os
novos formatos propostos, de modo que seu algoritmo identifica os circulos nas tiras
e realiza a comparacgao com o gabarito, fornecendo os resultados de modo imediato.

Os resultados demonstraram que, de fato, esse novo método apresentou
melhores resultados, principalmente em analises que possuiam mais categorias
possiveis. Os componentes com menos categorias apresentaram resultados muito

compativeis com os exames convencionais.



Além dessa comparagdo, foram verificadas também mudangas com base no
modelo do celular utilizado e comparadas a analise humana com a do aplicativo.
Notou-se que celulares diferentes geraram resultados muito proximos, o que
demonstra a efetividade do método. E comparando os resultados da analise humana
com a automatizada, notou-se que a primeira gerou resultados mais precisos,
apesar da diferenga nao ser tao significativa.

No trabalho de Ra et al. (2017), a analise de imagem foi utilizada de forma
diferente, sendo aplicada para realizar a comparagao de cores das tiras ao invés da
classificagdo ou contagem. Seu trabalho propde uma solugéo aplicavel e efetiva para
a parte quimica da urinalise, porém tal solu¢gdo ndo contempla a contagem de alguns

componentes, como hemacias e leucdcitos, que € o caso deste trabalho.

3.2.3. APLICAGAO DE REDES NEURAIS E FRACTAIS PARA URINALISE

Um dos trabalhos que apresenta um estudo muito proximo do que se deseja
realizar aqui € o desenvolvido por Méndez et al. (2004). Nele, foi realizada a
classificagdo de elementos do sedimento de urina utilizando tanto redes neurais
quanto geometria fractal.

Esse trabalho afirma que a aplicagdo da geometria fractal, de modo a entender a
estrutura interna dos componentes urinarios, possibilita um aumento na efetividade
dos métodos ja existentes, o que foi comprovado em alguns dos testes realizados.

O sistema implementado foi capaz de obter altos niveis de eficiéncia, chegando
em 98% ao combinar a analise de imagem com a anadlise quimica. Um dos
limitantes comentados € que a rede neural elaborada exige uma grande capacidade
computacional. Além disso, foi necessario utilizar outros fatores além dos
parametros dos fractais para realizagcdo da analise, como detalhes da morfologia e
estatisticas do ramo. Por fim, era necessario que os componentes caracterizados
estivessem agrupados e apresentassem algum tipo de textura em sua estrutura.

Assim, o trabalho de Méndez et al. (2004) possui uma grande interface com o
que se deseja realizar aqui, uma vez que utiliza redes neurais para realizar a
classificagdo de componentes presentes no sedimento urinario. A diferenga é que o
foco deste trabalho reside especificamente na contagem de estruturas especificas
ao invés de realizar a classificagdo em si. Por conta disso, ndo sera necessaria

aplicagcéo de geometria fractal.



3.2.4. CONTAGEM DE LEVEDURAS COM CAMARA DE NEUBAUER

Souza (2020) realizou um processo similar ao que se deseja executar aqui. Em
seu estudo, foi feita a identificagdo e contagem de leveduras utilizadas na producgéo
de fermentados.

Assim como no caso deste trabalho, foi utilizada a camara de Neubauer para
realizar a contagem de leveduras. Essa contagem €& importante porque permite
saber se o processo foi executado de maneira adequada, sem ultrapassar os limites
de biosseguranca definidos.

Em seu estudo, Souza (2020) desenvolveu uma técnica de processamento de
imagem capaz de realizar a contagem de leveduras de maneira mais rapida e
precisa do que a microscopia manual. Seu trabalho gerou resultados positivos, uma
vez que obteve uma eficacia aproximada de 92,4%, além da capacidade de avaliar 5
amostras por segundo.

Assim, esse estudo se mostrou compativel com o que se desejou realizar aqui,
sendo que a principal diferenca € que, no contexto da urina, existem mais
componentes em suspensao na analise, de modo que, para este trabalho, se faz
necessario identificar o alvo, diferenciando-o dos demais componentes. Devido a
isso, a metodologia utilizada por Souza (2020) apresenta uma das bases do
tratamento de imagem em que este trabalho ira se basear para o desenvolvimento

do processo.
4. MATERIAIS E METODOS

4.1.SOFTWARES PARA CONTAGEM DE CELULAS

Embora existam diversos softwares e bibliotecas em Python no mercado que
realizem contagem de células e sejam de dominio publico, para o desenvolvimento
deste trabalho era necessario um software que fosse de facil manipulacdo, boa
documentagéo e, principalmente, que atendesse as rotinas desejadas, possuindo
uma ampla gama de algoritmos de tratamento de imagem.

Além disso, buscou-se comparar tais resultados com aqueles obtidos em uma
ferramenta ja estruturada na forma de aplicagéo, sobre a qual fosse possivel realizar
as mesmas operagdes, porém com menor grau de liberdade em sua calibragao.

Levando isso em consideracao, foram estudados dois softwares open source de

andlise e processamento de imagens: Imaged e OpenCV. Além dos softwares



possuirem codigos-fonte livres, ambos possibilitaram o desenvolvimento de

aplicagbes que se adequassem a necessidade do usuario. A seguir sdo dados

maiores detalhes sobre cada um:

Imaged: programa de processamento de imagem Java de dominio publico
inspirado no NIH Image para Macintosh. Pode ser executado como um
miniaplicativo online ou como um aplicativo para download em qualquer
computador com uma maquina virtual Java 1.4 ou posterior. Seu
funcionamento utiliza um core central que pode ser aprimorado de acordo
com as necessidades do usuario (RASBAND, 2018).

OpenCv (Open Source Computer Vision Library): uma biblioteca de software
de visdo computacional e aprendizado de maquina de cddigo aberto. A
biblioteca tem mais de 2.500 algoritmos otimizados, que incluem um conjunto
abrangente de algoritmos de visdo computacional e aprendizado de maquina

classicos e de ultima geragéao (TEAM, 2021).

Na Tabela 1 abaixo é apresentada uma comparacdo entre os softwares

utilizados, conforme exposto acima.

Tabela 1 - Comparagao entre os softwares ImagedJ e OpenCV.
Fonte: Autores.

Caracteristicas Image J OpenCV
Suporte de _ . Windows, Linux,
sistema Windows, Linux e Mac OS Android e Mac OS
Memoria 70MB 30MB
Memoria RAM 640MB (Padrao) até 1500MB | Depende da aplicagéo
Linguagem _
desenvolvida JAVA 1.4 ou superior C++
- Devem ser desenvolvidas
em JAVA

_ - Comandos proprios do - Desenvolvimento em
Linguagem software C++, Python, Java e
script - Plugin desenvolvido pode Matlab

ser alocado no menu

- Possui documentagao

de ajuda
- Possui documentagao de - Cursos online pagos
ajuda - Utilizada por
- Comunidade ativa empresas como
Suporte - Utilizada principalmente no Google, Yahoo,
universo académico Microsoft, Intel, IBM,

Sony e diversas
startups




4.2.MICROSCOPIO

O laboratério de analises do exame de urina do Hospital Universitario utiliza o
microscoépio da marca Nikon Eclipse E200 (Figura 14), que foi o instrumento utilizado
ao longo de todo o trabalho.

Figura 14 - Microscépio Nikon Eclipse E200.

Fonte: Autores.

4.3.CAMARA DE NEUBAUER

Como apresentado anteriormente, o laboratério do Hospital Universitario da USP
utiliza a camara de Neubauer (Figura 1) para contagem de células das amostras de
urina no microscopio.

A camara possui 4 quadrantes de 1 x 1 mm (local 1 na Figura 15) subdividos em
16 quadrados de 0,25 mm e um quadrante central (local 2 na Figura 15) subdivido
em quadrados de 0,05 mm.



Figura 15 - Grade de contagem da cadmara de Neubauer.
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Fonte: Autores.

Para garantir a padronizacao e por indicacdo dos técnicos do laboratério, foram
coletadas imagens de apenas de um dos quadrantes 4 x 4. Dessa forma as imagens

obtidas tiveram o mesmo dimensionamento.

4.4, SMARTPHONE E SUPORTE

As técnicas de processamento de imagem tendem a apresentar melhores
resultados com imagens de alta qualidade, pois uma imagem com muita
interferéncia prejudica o entendimento do programa dificultando sua analise.

Diversos microscépios da Nikon apresentam pecas complementares para
facilitar a captura de imagens do microscopio ou tirar fotos de forma digital sem
necessidade de uma maquina. Porém esses dispositivos tém preco muito elevado,
por ndo ser uma tecnologia nacional € necessario importagdo, e a analise da
imagem e o processamento devem ser feitos em software proprio da empresa,

inviabilizando seu uso neste projeto.



Dessa forma, a melhor estratégia foi a utilizagdo de um smartphone, devido a
sua maior acessibilidade e por ndo depender, de modo geral, de investimentos
adicionais.

Durante o periodo de estudo de caso foram tomadas diversas fotografias
utilizando a camera do celular de um dos autores deste trabalho e de um dos
técnicos do laboratorio. Sobre essas imagens buscou-se identificar as células
presentes no exame de urina. Chegando-se a conclusdo de que seria necessario um
Smartphone que possuisse camera traseira de resolu¢do minima de 12 MP para
obter imagens com a qualidade necessaria para a correta funcionalidade do

programa.

4.4.1. COLETA DE IMAGENS

A coleta das imagens pode ser feitas de duas formas:

1. Segurando o celular com as maos: aponta-se a camera para os oculares do
microscopio. E necessario ir ajustando a posicdo até que se possa ver um
feixe de luz no centro da camera, e em seguida ir aproximando o celular com
calma em direcdo ao microscopio, até que se possam ver as imagens
nitidamente.

2. Utilizando um suporte de plastico de baixo custo para fixar o celular as lentes
do microscépio (Figura 16): € necessario que o ajuste seja feito apenas uma
vez. Tal montagem possibilita a captura de todos os quadrantes de modo
rapido e efetivo, além de garantir uma maior padronizagao entre as imagens

coletadas.



Figura 16 - Suporte para o celular.

Fonte: Autores.

Durante o estudo foi analisado qual seria a melhor técnica considerando os

seguintes critérios:

e Facilidade de ajuste para tirar a foto;
e Custo; e

e Velocidade para tirar diversas fotos seguidas.

Os resultados mostraram que apesar de o equipamento plastico necessitar de
apenas um ajuste e tirar diversas fotos seguidas de forma eficiente, ele apresenta
uma dificuldade de ajuste muito elevada, que poderia provocar possiveis danos ao
microscopio, uma vez que para que o ajuste seja bem feito € necessario retirar os
tubos oculares, fixar o dispositivo e em seguida o smartphone, e entao colocar de
volta o tubo ocular. Esse procedimento se mostrou prejudicial as pegas do
microscopio no longo prazo. Além disso, seria necessario realizar a compra desse
suporte, aumentando os custos. Por consequéncia, as fotos utilizadas neste trabalho

foram tomadas segurando o celular com as méos.

4.5.PROGRAMA

Destaca-se que o desenvolvimento do programa foi feito utilizando-se
concomitantemente o ImageJ e a biblioteca OpenCV, a fim de se obterem

comparacgdes imediatas.



4.5.1. EDIGAO E PRE-PROCESSAMENTO

Por terem sido tiradas apontando a camera do celular para a ocular do
microscopio, muitas das imagens tém a visdo de uma ocular, como apresentado na
Figura 17. Portanto, antes de colocar o programa em pratica, € necessario realizar
um pré-processamento das imagens, realizando o corte do que se deseja verificar da
imagem, e deixando em foque apenas a parte na qual se deseja realizar a

contagem, como mostrado na Figura 18.

Figura 17 - Exemplo de i

magem com ocular do microscopio.

Fonte: Autores.

Figura 18 - Exemplo de imagem cortada.

Fonte: Autores.



4.5.2. FLUXO DE PROCESSAMENTO

O software Imaged possui diversos plugs internos em seu sistema que
possibilitam a contagem de células, porém devem ser realizados os procedimentos e
métodos de processamento de imagem para se obter uma contagem satisfatéria. O

fluxo dos procedimentos esta apresentado na Figura 19.

Figura 19 - Fluxo de implementagdo dos métodos do Imaged.

Aluste de Alterar tipo da Subtract
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Fonte: Autores.

Ja a biblioteca OpenCV fornece uma ampla quantidade de possibilidade de
tratamentos de imagens, que podem ser utilizados em cada caso de acordo com a
necessidade. Nota-se que algumas etapas s&o recorrentes em trabalhos que
envolvem identificacdo e contagem de componentes, e neste trabalho foram
adicionados ainda outros processos na tentativa de otimizar o algoritmo para a
solugdo desejada. Na Figura 20 é apresentado um diagrama que sumariza o

processo completo.
Figura 20 - Fluxo de implementacdo dos métodos do OpenCV.
Conversao Aprimoramento TS
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cinza Local (CLAHE) uicos
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Fonte: Autores.

Como se pode observar na Figura 19 e na Figura 20, os métodos sao
basicamente os mesmos, alterando apenas o nome e a ordem em que sao

executados. Cada um dos procedimentos envolvidos sera detalhado a seguir.



4.5.2.1. IMPORTAGAO DA IMAGEM

Nesta etapa, a imagem coletada € trazida para o programa utilizando a funcéo
cv2.imread da biblioteca OpenCV, que importa a imagem na forma de matriz para

que ela possa ser processada.

4.5.3. AJUSTE DA ESCALA

E necessario estabelecer a relagéo correta entre pixels e mm.
Considerando-se que cada uma das imagens ja cortadas representa 250 um e
que a média do tamanho de imagem foi de 340 x 340 pixels, foi estabelecida a

escala de 1.36 pixels/um.

4.5.4. ALTERANDO O TIPO DA IMAGEM / CONVERSAO PARA ESCALA DE
CINZA

A contagem de células se torna mais eficiente quando feita na escala cinza, o

que pode obtido por cada software da seguinte maneira:

e O imaged disponibiliza a funcionalidade de alterar o tipo da imagem para 8-
bits, deixando a imagem em escala cinza.

e O OpenCV utiliza a funcdo cv2.cvtColor que recebe como parametros a
imagem a ser alterada e o tipo de transformacdo, no caso
cv2.COLOR_BGR2GRAY.

4.5.5. SHARPEN | APRIMORAMENTO DE CONTRASTE LOCAL (CLAHE)

Esta transformacédo tem como objetivo ressaltar o contraste local das imagens,
de modo a facilitar a identificagdo posterior das bordas. Para isso, é realizada uma
interpolacao bilinear de pixels da vizinhanga, o que gera uma diminuigdo na
existéncia de limites artificiais.

O procedimento de sharpen é mais uma funcionalidade do Imaged, enquanto no
OpenCV utiliza-se a fungao cv2.createCLAHE, na qual se definem os parametros
referentes a transformacgao e cria-se o objeto que realiza a transformagao, depois
chama-se o método apply do programa, executando a transformacdo sobre a

imagem.



4.5.6. SUBTRACT BACKGROUND | REMOGAO DE RUIDOS

Nas imagens ocorrem ruidos que geralmente estdo desconectados dos outros
componentes, mas que podem interferir em processos posteriores.

De modo a otimizar a contagem, é necessario remover tais ruidos, retornando
uma segmentacdo de todos componentes da imagem em diferentes matrizes que
representam alguns atributos. Uma delas é a matriz de tamanhos. Varrendo-a,
podemos decidir quais componentes devem ser mantidos e quais devem ser
removidos, comparando o tamanho obtido com um valor de referéncia.

O Imaged possui uma funcionalidade para isso e o OpenCV utiliza a funcao

cv2.connectedComponentsWithStats.

4.5.7. THRESHOLD | LIMIARIZAGAO

Consiste no processo de transformar uma imagem na escala cinza em imagem
binaria. Existem diferentes métodos de limiarizagdo. Neste trabalho foi escolhida a
limiarizagdo adaptativa gaussiana, uma vez que ela mostrou melhores resultados,
preservando as estruturas da imagem e sem causar distorgdes significativas.

No ImagedJ, utiliza-se para isso a funcionalidade threshold. No OpenCV, a fungéo

responsavel por esse processo é cv2.adaptive Threshold.

4.5.8. ANALYSES PARTICLES | CONTAGEM DE CIRCULOS

Por fim, é realizada a contagem de circulos, para a qual o Imaged utiliza a
funcionalidade Analyses Particles e o OpenCV utiliza a Transformada de Hough,
implementada pela fungédo cv2.HoughCircles.

Nesta etapa foi necessario calibrar os parametros de modo a adaptar para o
caso em uso. Ao final, destacam-se os circulos encontrados nas imagens, que

representam os leucécitos e as hemacias.
5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1.IMAGENS PROCESSADAS

Primeiramente, foi realizada a mudanca de escala, passando de RGB para
escala cinza, como mostrado na Figura 22 e na Figura 23. Vale destacar que a

Figura 21 € uma imagem da amostra sem nenhum processamento.



Figura 21 - Imagem original de uma amostra.

Fonte: Autores.

Figura 22 - Escala cinza (ImagelJ). Figura 23 - Escala cinza (OpenCV).

Fonte: Autores. Fonte: Autores.

Uma vez em posse da imagem em escala cinza, € possivel realizar o
aprimoramento do contraste local, que destaca as bordas dos componentes,
melhorando a qualidade da imagem para as proximas etapas, como mostram a

Figura 24 e a Figura 25.



Figura 24 - Aprimoramento (ImageJ). Figura 25 - Aprimoramento (OpenCV).

1 '

Fonte: Autores. Fonte: Autores.

Com os contrastes refor¢cados, pode-se realizar o processo de limiarizagao de
maneira mais consistente, diminuindo as chances de que os contornos das células
sejam fundidos a ruidos, perdendo sua forma. ApOs esse processo as imagens
tornam-se binarias, possuindo somente cor branca ou preta, como podemos ver na
Figura 27 e na Figura 28.

Uma diferenca entre os softwares utilizados, é que no ImageJ a remogao do
fundo é realizada antes da limiarizagéao (Figura 26), o que por si s6 diminui os ruidos
na imagem, enquanto no OpenCV, essa remogao é realizada apds a limiarizagao
(Figura 29), uma vez que o segundo processo tende a gerar ruidos apds sua

execugao, mesmo que o fundo seja retirado aprioristicamente.



Figura 26 - Removendo ruidos (ImageJ).

Figura 27 - Limiarizacao (ImageJ).
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Fonte: Autores.

Fonte: Autores.

Fonte: Autores. Fonte: Autores.

Com as imagens devidamente limiarizadas e tendo diminuido os ruidos, pode-se

realizar, por fim, a contagem de células de acordo com o método fornecido por cada
ferramenta, cuja exibicao se encontra na Figura 30 e na Figura 31.



Figura 30 - Contagem de células (ImageJ).
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Fonte: Autores.

Figura 31 - Contagem de células (OpenCV).

Fonte: Autores.

Note-se que os resultados se mostraram satisfatorios e coerentes, com baixa
incidéncia de falsos positivos ou falsos negativos.

Para uma melhor visualizacdo das modificagcbes feitas, basta conferir a

Figura 32 e a Figura 33, que compilam a sequéncia de imagens obtidas apos
cada processo para cada um dos softwares utilizados.

Original

Figura 32 - Etapas processamento de imagem (ImageJ).

Fénte: Autores.
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Figura 33 - Etapas processamento de imagem (OpenCV).

Fonte: Autores.

5.2.CALCULOS E COMPARAGOES

Para calcular o erro, adotou-se como premissa que a contagem manual era a
“‘correta”. A partir dos valores de contagem manual (CM) e de contagem

automatizada (CA), foi possivel calcular o erro percentual (e%) pela seguinte
féormula:

e% = |CM — CA| * 100/CM (5.1)

Foram analisadas 50 imagens e foram calculadas tanto as precisdes individuais
quanto agrupadas, uma vez que foram selecionadas 10 fotos de cada amostra.
Deste modo, puderam-se avaliar os erros tanto individualmente quanto inseridos em
um contexto.

Foram estabelecidas faixas de precisdao considerando os erros percentuais,
como mostra a Tabela 2.

Tabela 2 - Limites das classes.
Fonte: Autores.

Classes Limite Inferior Limite Superior
Baixa 80% 100%
Regular 60% 80%
Média 40% 60%

Alta 20% 40%
Precisa 0% 20%

No que diz respeito aos erros individuais, obtiveram-se o0s resultados

apresentados nos histogramas da Figura 34 e da Figura 35. O erro percentual médio



individual foi 61,98% no caso da solugao com Imaged e 26,53% no caso da solugéo
com OpenCV.

Figura 34 - Histograma ImagedJ.
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Figura 35 - Histograma OpenCV.
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Em relacdo a contagem agrupada, isto é, considerando a quantidade de células
em toda amostra, obtiveram-se os resultados mostrados na Tabela 3 e na Tabela 4.
Nota-se que ao analisar os dados em conjunto, o erro sofre uma grande reducéo,
sendo o erro percentual médio do conjunto 23,07% no caso do ImageJ e 10,72% no
caso do OpenCV. Este método exemplifica um caso real, em que a contagem ¢ feita
sobre todo conjunto, somando cada uma das partes ao invés de analisa-las

individualmente.



Tabela 3 - Erro por amostra ImageJ.
Fonte: Autores.
Amostra Erro

Amostra 01 | 19,31%
Amostra 02 | 2,76%

Amostra 03 | 22,45%
Amostra 04 | 56,52%
Amostra 05 | 14,29%

Tabela 4 - Erro por amostra OpenCV.
Fonte: Autores.
Amostra Erro

Amostra 01 | 2,07%
Amostra 02 | 0,55%
Amostra 03 | 42,86%
Amostra 04 | 2,00%
Amostra 05 | 6,12%

Com estes resultados, percebe-se que a solugcdo desenvolvida utilizando o
software OpenCV apresentou resultados com menores erros em relagdo ao ImagelJ.
Isso ocorre porque com a primeira solugao existe maior flexibilidade com relagao ao
balanceamento de cada etapa do processo, definindo com maior precisdo os
parametros desejados e garantindo uma maior adaptagdo ao caso de uso do
sistema.

Por outro lado, nota-se que a Amostra 3 apresentou um comportamento
bastante distinto, tendo sido um dos fatores de aumento consideravel no erro da
solugdo com o OpenCV, enquanto no caso do Imaged esse impacto foi menor. Este
comportamento indica que, por apresentar maior ajuste, o primeiro sistema fica mais
sensivel a oscilagdes. No caso da Amostra 3, as imagens estdo menos nitidas, de
modo que a identificagdo do contorno se faz mais complexa.

Um ponto que merece destaque € a impossibilidade de diferenciar leucdcitos e
hemacias com as ferramentas utilizadas. Para o nivel de aumento aplicado, que foi o
maximo possivel para que a contagem de um dos setores fosse viavel, essas células
apresentam morfologia, tamanho e coloracdo muito semelhantes, de modo que a
partir do levantamento dos diferentes atributos da imagem (raio, coloragdo e
espessura da borda, por exemplo), ndo foi possivel fazer uma distingéo
suficientemente satisfatoria entre elas.

Como citado no Capitulo 3, alguns trabalhos que visavam exclusivamente
identificacdo de componentes relatam dificuldades em distinguir leucdcitos e



eritrocitos e, devido a isso, entende-se que havia a possibilidade de encontrar aqui o
mesmo desafio. Possibilidades para contornar este empecilho sdo abordadas como

proximos passos nessa linha de pesquisa.

6. CONCLUSOES

Neste trabalho foi dada a oportunidade de utilizar diretamente o conhecimento
adquirido no curso de graduagao na area da saude, que é uma das mais cruciais da
sociedade.

O desenvolvimento de tecnologias que melhorem a eficiéncia de processos
mostrou-se essencial, uma vez que diagndsticos equivocados ou a falta de agilidade
pode ter muitas vezes um carater critico. Na uranadlise em especial, ainda existem
muitas oportunidades de melhoria, e com este projeto foi possivel demonstrar que
utilizando ferramentas disponiveis no mercado, € possivel automatizar etapas do
processo, economizando tempo, e garantindo uma maior produtividade aos
laboratérios e uma maior agilidade em diagnosticos.

Obtiveram-se resultados palpaveis no que diz respeito a identificagdo celular
utilizando visdo computacional, tendo a melhor solugao chegado a erros percentuais
de aproximadamente 10%. Pode-se notar ainda que ha espaco para evolugao em
diferentes etapas do processo demonstrado neste trabalho.

Em termos de montagem, o desenvolvimento de um dispositivo especifico para o
modelo de microscopio utilizado, poderia garantir um ajuste mais adequado,
conferindo maior padronizagdo as imagens e possibilitando que algoritmos mais
ajustados fornecessem erros mais baixos.

No que diz respeito ao algoritmo, poderiam ser utilizadas metodologias que
visem otimizar a configuragcao dos parametros de cada etapa do processo, de modo
que a analise seja ainda mais precisa, diminuindo as taxas de falsos positivos e
falsos negativos.

E por fim, a respeito da identificagdo das células, podem ser utilizados
algoritmos de Machine Learning, visando treinar modelos capazes de identificar tipos
diferentes de células. Por mais que tal abordagem exija uma quantidade de dados
massiva, ha evidéncias de que um trabalho dedicado a esse objetivo poderia se
mostrar eficaz, completando a automacdo de ponta a ponta do processo que se

buscou estudar neste trabalho.
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