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Abstract—Os equipamentos automatizados de hemogramas equipamentos permitem aos laboratérios clinicosistlidar
tém facilitado o desempenho da rotina de laboratdos clinicos. No com alto volume de amostras recebidas diariamente.

entanto, quando sdo identificadas grandes anormaldies, .
algumas amostras ainda precisam ser analisadas derha No entanto, algumas amostras analisadas pelosdcwasa

manual com microscopio. O presente artigo propde urmétodo ~automatizados de células ainda requerem avaliagéwiah do
para classificar os cinco grandes tipos de leucéei presentes no €sfregaco de sangue para observacdo de anormalidenita
sangue através de imagens a fim de diminuir o tratiao, tempo e V€zZ que um resultado de exame de sangue tem que ser
custo para realizacéo de exames de sangue. Os remtibs foram  confirmado, o técnico de laboratorio prepara unregsico
satisfatorios e contribuem para o desenvolvimentoedsistemas e com 0 sangue do paciente e 0 examina em um migisco
equipamentos nessa area de pesquisa. Esse procedimento é preciso mas também lento endienman
processo trabalhoso. E necessario colocar uma idadat
Keywords—redes neurais artificiais, transformada hdug especifica do sangue em lamina, corar e esperang@pés
segmentac&o, células do sangue, leucacitos, imagem isso, 0 técnico deve examinar a lamina e contalacél célula

i INTRODUCAO NOo MICroscopio.

O hemograma é o exame laboratorial de rotina para PO outro lado, a obtencdo de informacGes por rdeio
avaliacdo do sangue periférico, sendo um dos examsés Magens e videos tornou-se uma importante arezesiguisa
solicitados para obtencéo de diagnosticos, avaiachnicas e SoPrétudo com o desenvolvimento e aprimoramento de
acompanhamento evolutivo de diversas doencas [BfNSOreS € equipamentos inteligentes capazes darayap
Basicamente o hemograma fornece informacdes qiiaitae  arMmazenar, editar e transmitir imagens.
quantitativas sobre as células do sangue. Este artigo propde o desenvolvimento de um métado q

O Manual Pratico de Hematologia [2], informa que §0SSa automatizar o processo de identificacdo @gem das
sangue humano é constituido de plasma (55%) easdib%). Celulas do sangue que contribua para diminuir batt, o
A porcdo celular apresenta trés tipos de célulasespensao €MPo de disponibilidade do resultado da analia&emesmo
no plasma: globulos vermelhos (hemacias ou ertodgi © custo para a realizagéo de exames de sanguéerattarios

glébulos brancos (leucécitos) e plaguetas. Os ¢pgtorancos d€ hematologia.

ainda possuem outras subdivisGes: linfocitos, fasof O objetivo ¢ desenvolver um classificador, baseanp
monocitos, eosindfilos e neutrofilos. redes neurais artificiais, capaz de identificauled do sangue

Inicialmente, os exames de sangue eram realizadnssa e diferenciar os leucécitos em exames realizados co
do microscépio, onde os eritrécitos, leucocitos laqpetas  €Sfrégaco de sangue em laminas. O classificadtivand

eram observados e contados, usando camara de Neubau!'@nsformada Hough, morfologia matematica e um
lamina corada. Com o desenvolvimento da eletroréca S€gmentador, também baseado em redes neurais, para
automacdo, diversos equipamentos foram desenvelyidea automatizar o processo de contagem dessas células,

fornecer essas informagdes de forma rapida e pricls. Para tal, a Secao Il apresenta alguns trabalhasioahdos;

A analise automatizada tem facilitado o desempettno N@ Secéo Il sdo apresentados os componentes reslula
rotina de laboratérios clinicos. Os equipamentasaimsente S2Ngue; a Secdo IV descreve a metodologia e awesatrdo
permitem analises de 30 a 120 hemogramas/horap@elhos Metedo proposto, incluindo a segmentacdo e a @draas
mais simples tém por base o principio da impedagizom Caracteristicas; a Secdo V apresenta os resultados;
variagdo da corrente elétrica entre dois eletro@omndo uma finalmente, a Secdo VI conclui o trabalho.
célula atravessa o sistema, ha uma variacdo nepsaéncia e . TRABALHOS RELACIONADOS

um impulso elétrico é gerado conforme o didmetrocdéa - .
célula (eritrécitos, leucécitos ou plaquetas). Esse Em [3] os autores utilizaram o conceito de Tramstmta

Hough apresentando uma metodologia para segmeatat&r
glébulos vermelhos em imagens de células do sangue.



Somente os eritrécitos foram considerados levaed@® Elas tém funcdo de hemostasia e coagulacdo saaguine
conta seu tamanho e formato. Correspondem as células n° 2 da Fig. 1 [1].

Em [4] um sistema baseado em redes neurais é poopos Os leucdcitos, ou glébulos brancos, formam o gruads
para classificar células do sangue. O trabalho tighjea heterogéneo de células do sangue, tanto do pantaisth
extragdo de caracteristicas para somente classifisatrés morfolégico quanto fisiolégico. Embora desempenhzapel
grandes grupos: glébulos vermelhos, brancos e glaguNdo de defesa do organismo, cada subtipo detém furzdstante
sdo considerados aspectos de deteccdo e segmemtagsaoespecificas e distintas entre si, que em conjwetiyturam o
células, nem tampouco a diferenciacédo dos leuccito sistema imunolégico [1]. Os leucécitos estdo priesemo

sangue em muito menor ndmero que 0s eritrocitas, @erca

O trabalho [5] propde um método para segmentd, 4 00g 5 10,000 leucocitos por e sangue
identificar e classificar células brancas basead@gualizacéo ' ' '

de histograma, limiarizagé@o e deteccdo de bordasritanto,
0 método proposto classifica somente trés das @nbolasses
de leucdcitos: neutrdfilos, linfocitos e basdfilos. 1

"2 3
Ja o trabalho [16] é mais completo, propondo difeisgdo 4
para as cinco classes de leucécitos. A segmenéagdalizada
considerandothreshold na cor verde (G), equalizacdo de

histograma e morfologia matematica. A classificacdo &

realizada pelo algoritmo k-NN. S&o apresentadossbon

resultados para os dados de treinamento mas netgstende

o> Pale 5 - 6
generalizacdo é apresentado. o ";p.- X 7
O presente trabalho extende o conceito da Tranafiam e 1 5 E p&&‘ %
Hough também para os leucécitos. Um segmentadeeada PR A B N

em redes neurais, € proposto para separar as inayem %;‘-" .

classes distintas: eritrécitos, citoplasma, nuackeofundo
(backgroundl. Ainda como parte da segmentacéo, € utilizada

morfologia matemética e detecgdo de bordas pamraeps Fig. 1: Células do sangue

leucocitos do resto da imagem. Os leucécitos sdparado O neutroéfilo € o leucocito encontrado em maior gidaale
diferenciados em 5 classes (neutrdfilos, linfocitmendcitos, no sangue humano e sdo assim conhecidos por ajaresen
eosindfilos e basofilos) por meio de uma outra reslgal. tonalidade neutra nas coloragdes. Possuem granulos

) citoplasmaticos pequenos, corados fracamente empui@ir
Il CELULAS DO SANGUE avermelhado. O neutréfilo maduro, célula n° 3 dg. Hi,

O sangue é constituido por um fluido no qual emistepossui de 12 a 1jom de didmetro. O nucleo é dividido de 2 a 5
células em suspensdo, moléculas e fons dissoleidodgua. I6bulos distintos. A célula precursora do neutodfil
Uma caracteristica importante do sangue é a cariatda sua segmentado, € o neutréfilo bastdo. Eles séo adsamados
composicdo quimica e propriedades fisicas, assedmira porque seu nucleo ndo apresenta segmentacao [1][13]
condicgdes fisicas para o funcionamento das célélaparte

Os eosindfilos sdo ligeiramente maiores que o dfidas,
celular, correspondente a 45% do volume total. 9 q

medindo de 12 a 1gm. Os nucleos possuem geralmente dois
Para a realizacdo de exames em microscépio, o sahguobulos, ligados por um filamento. O citoplasmaoéearto por
distendido em lamina e segue para coloracdo. Aragdo granulos esféricos que sdo corados em laranja-aiesido.
compreende um papel importante pois facilita a mlagéio Correspondem a célula n® 5 da Fig. 1 [1][14].
microscoépica das células, diferenciando-as de acooth suas
caracteristicas. Sao corantes tipicos utilizadosul ade
metileno, que confere cor azul aos DNA, RNA
nucleoproteinas, granulos dos basofilos e, fractenesos
granulos dos eosindfilos e o eosinato de violeta, apnfere a
cor laranja a hemoglobina [1].

Os basofilos possuem tamanho proximo ao dos ndagof
medindo de 10 a 14um de didmetro. Apresentam nucleo
ctentral com dois ou trés lobulos que sao geralmente
obscurecidos pelos granulos do citoplasma coradopreto
azulado. Um exemplar € mostrado na célula n° 7iglalH1].

Os mondcitos séo os maiores dos leucdcitos, paksuil
a 20 um de diametro. S&o células de formato irregular com
%acleo anico e grande, posicionado centralment@tdplasma

. apresenta coloracao azul-acizentado. Correspondetula n°
numerosas do sangue apresentado entre 4,5 e &demitle P ¢ P

células por mm Os eritrécitos normais, células n° 1 da Fig. 1(? da Fig. 1 [1]{15].
tém forma de disco biconcavo [1][12]. Os linfécitos, exemplar n° 4 da Fig. 1, séo o segutipo

As plaguetas s3o peguenas células em formato de aii mais abundante de leuc6citos em circulacdo. Saoepeg
p'aq Peq A ~ WE  celulas mononucleares, sem granulos no citoplasmaouco
possuem de 2 a 3m de diametro. Sdo formadas por

fragmentos do citoplasma do megacaridcito, célidayrsora malores que os eritrcitos (de 10 a 16um de diame®
g p 9 ’ v " nudcleo é grande e homogéneo, apresentando colorgeésa

azulada [1].

Os eritrocitos, ou glébulos vermelhos, sdo pequeéhdas
circulares com 7,5um de diametro. Ndo possuem nucleo, m
apenas membrana plasmatica e citoplasma. Saouascélais



IV. METODOLOGIA ser utilizada para a segmentacdo completa de cprailgagem

Para a execucao do método proposto, o procedinfento ga bz;se detdados A 'I:tlgd 1 gorrespond? a umab(?maAe a
dividido em cinco etapas a serem seguidas: aquisitzs '9 mostra 0 resuliado da segmentacao obtidoarsas

imagens, pré-processamento, extracio das cartictsjs coloridas com rosa (nimero 1), referem-se as hemacis

treinamento da Rede Neural de Diferenciacdo (RNAD) areas ve;desN (numgrf) 2) Sa0 0 C|t0plat§(;na, bas ABHAS
utilizacio da RNAD. Também foi previsto uma avaliaglo ~(1UmMero 3) sdo o nucleo e as areas mantidas bramsaero
modelo proposto. 4) sdo obackground Esse foi o melhor resultado conseguido.

Foram utilizados 3 neurdnios na camada escondeta Rlar
Para a fase de aquisi¢do, foram utilizadas come bas com o fato de parte de algumas hemacias terermsidcadas

dados as imagens disponiveis no site Hemosurf [6E0 erroneamente como citoplasma, foi inserido no pré-

imagens de células do sangue retiradas por meiainde processamento a morfologia matematica.

microscopio Zeiss Axioskop e video camera Sony DXC-

3000A 3CCD, disponibilizados gratuitamente pela

Universidade de Bern. Para este trabalho, foralizadas as

imagens com zoom de 1000x do conjunto "Normal White

Blood Cells", do conjunto "Examine and compare rarm

leukocytes", do conjunto de leucdcitos normais tBIdIm 4",

Para aumentar a quantidade dos basdéfilos e edesdfélulas

pouco presentes no sangue, foram ainda utilizaxdes@ares &

do conjunto "Chronic myelocytic leukemia".

A fase de pré-processamento inclui a identificagho
segmentacdo dos leucécitos das imagens adquiridase
anterior. ApOs essa fase foram obtidas (recortaoiaayens
menores contendo isoladamente cada glébulo brabssas
subimagens foram separadas por classe, de tal fpumd@0% L
das imagens segmentadas fossem utilizadas panartrento Fig. 1: Imagem BBMM_3858 da base de dados
da rede neural artificial de Diferenciacdo (RNAD)36% ' |
fossem utilizadas para avaliacdo da generalizacao. '.

A fase seguinte é a extracdo dos atributos de gladalo
branco isolado. Esses atributos sao inseridos @ntradas da
RNAD.

De posse da base de dados de treinamento, conéendo
caracteristicas de cada célula, a RNAD pode seatta. Uma
vez treinada, essa rede pode ser utilizada passifitar as
cinco classes de interesse, realizando a difergiialos
leucdcitos.

Para a avaliacdo do modelo e da RNAD encontrada, um G\
teste de generalizacédo foi realizado, com aquélés @ dados \.ﬁ S
separados na fase de pré-processamento.

P L
0@7

Fig. 2: Imagem da Fig. 1 segmentada pela RNAS

A. Pre-processamento A morfologia matematica consistiu, primeiramentes d
A segmentacdo das imagens € a parte principal éo ppperaces de abertura e fechamento com elemento

processamento. E nesta etapa que s&o identifieasiegarados morfolégico do tipo disco 3x3. O objetivo foi precher

os leucdcitos. Para tal fungdo, foi utilizada umdra rede completamente o citoplasma do leucécito. Depoisarfor

neural, chamada de Rede Neural Artificial de Sedagév realizadas operacdes de erosdo e dilatacdo, comemte

(RNAS). Esse rede € uma RNA do tipbultiLayer morfolégico do tipo losango (ou diamante), a fimedieninar

Perceptron com uma camada escondida, funcdo tangere maximo as heméacias marcadas como citoplasma. O

hiperbdlica como funcéo de transferéncia da careadandida resultado obtido é exibido na Fig. 3.

e funcé@o linear como funcédo de transferéncia déasdtoi

utilizada a validacdo cruzada com parada antecipadaerro Apés a morfologia, a préxima acéo foi identificar
foi medido pelo erro médio quadratico. efetivamente o leucécito. Para tal funcdo foi zaila a

Transformada Hough. Essa transformada foi propgsta
Como dados de entrada dessa rede foram utilizados Hbugh [7] para detecgao de caminho de part|cu|as

pixels das 4 areas que se desejava separar. hemédieo e subatémicas, popularizada por Rosenfeld [8] e élamegnte
C|toplasma dos Ieucocnostmckground Os valores RGB de tilizado na detecgao de formas geometncag comicad,
cada pixel foram considerados como as trés entdaasde. circulos e elipses [9]. Esse método converte o lpnad de
Para formar o conjunto de treinamento, foram setfexas deteccdo da curva em uma eficiente busca de pzespaco
pequenas amostras de cada classe de segmentacdoasm de parametros.
imagens do banco de dados. Apds o treinamentajeapéde



Sendo assim, essa transformada adequa-se perfeitanaze
deteccdo do centro do circulo que representa @d#ocna
imagem binarizada. Os parédmetros da busca forastadjs,
empiricamente, de tal forma que somente fossemnéraacins
circulos de diametro muito proximos dos diametras d
leucdcitos. Foi observado também que a transformadauia
maior eficiéncia quando somente eram considerades
perimetros dos objetos. Assim, antes de realizhusxa, a
imagem foi submetida ao filtro de Sobel, para dgftecde
bordas. A imagem resultante pode ser vista nadrigor fim,
conseguiu-se obter o leucdcito, independente dto rda
imagem, conforme mostrado na Fig. 5.

Fig. 3: Imagem da Fig. 2 binarizada por morfologia

Fig. 4: Deteccédo de bordas da imagem da Fig. 3

Fig. 5: Leucdcito encontrado na imagem da Fig. 1

B. Extracdo das Caracteristicas

As caracteristicas selecionadas para fazerem hate
entrada da RNAD foram selecionadas de tal forma que
pudessem separar as classes da melhor e maisfatara
possivel. Foram considerados o tamanho das célaas,
tamanho do nlcleo e a taxa da cor vermelha nolago@

®axa R). Para cada uma das células recortadass essa
caracteristicas foram calculadas da seguinte forma:
Tr=Pxn+ Pc (1)
=M
Tn = ™ (2
Y Ri
=5 3

Pc
onde T é o tamanho total da célulay B o nimero de pixels
correspondente ao nucleq; € o nimero de pixels correspondente ao
citoplasma; T é o tamanho do nucleo da célula; R é a taxa de
vermelho do citoplasma e; B o valor da componente vermelho do

pixel i do citoplasma.

Observa-se que a precisdo de segmentacdo pela BNAS
fundamental importancia para o célculo desses pEram

Em alguns momentos, além dos leucécitos, parte de
hemacias também foram recortadas. Para eliminardilos
indesejaveis foi estabelecido um limiar, no momend®
calcular as caracteristicas: se 0 tamanho do nimése menor
que 25% do tamanho total da célula, o dado sen@nzdo.
Desta forma, garantiu-se que somente fossem coadine
leucdcitos na formacdo da base de dados, células qu
obrigatoriamente possuem nucleo.

As Fig. 6 a 9 exibem a distribuicdo dos leucécitos,
utiizados no treinamento da RNAD, no espaco de
caracteristicas. Os circulos vermelhos representasn
neutréfilos, os circulos azuis sdo os linfocito®se circulos
verdes, 0s mondcitos. As cruzes pretas represerdam
basofilos e as cruzes magentas sdo os eosindfilos.

tamanho

0.7

- 0.2
taxa vermelho citoplasma tamanho nucleo

Fig. 6: Representacdo dos leucdcitos de treinammento
espaco de caracteristicas



taxa vermelho citoplasma

02 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
tamanho nucleo

Fig. 7: Espaco de caracteristicas (taxa de vernugho
citoplasmaversustamanho do nicleo)

tamanhao

tamanho nucleo

Fig. 8: Espaco de caracteristicas (tamanho dasoédusus
tamanho de seu nucleo)

tamanhe

1 0.95 0.9 0.85 0.8 0.75 0T
taxa vermelho citoplasma

Fig. 9: Espaco de caracteristicas (tamanho daaoéusus
taxa de vermelho do citoplasma)

C. Rede Neural Artificial de Diferenciacdo (RNAD)

Para classificar (diferenciar) as cinco classetededcitos
foi utilizada uma rede neural artificial do tipdultiLayer

Perceptron, considerada um aproximador universal [10]. A
topologia utilizada consiste de uma camada de astreom
cada entrada referente a uma caracteristica eken@decao
anterior, e uma saida, com funcao linear. Foizaiila somente
uma camada escondida com funcdo de ativacdo tangent
hiperbdlica.

Durante o treinamento supervisionado, com validacdo
cruzada e parada antecipada, os parémetros dafoeata
ajustados para que sua saida assumisse o valestplgelecido
para cada classe, conforme Tabela 1. Na saidaddafeeam
estabelecidos valores de corte para que a saidasiificador
somente apresentasse valores discretos entre 1 e 5.

TABELA 1: Valores esperados de saida da RNAD

Class¢ | Saida linear da RNAL
Neutrdfilo 1 [0.5,15]
Linfocito 2 [1.5,2.5]
Mondcito 3 [2.5,3.5]
Eosindfilo 4 [3.5,4.5]
Basodfilo 5 [4.5,5.5]

V. RESULTADOS

Para realizar todo o processamento proposto, ifado o
software MATLAB 8.3.0.532 (R2014a) instalado em um
computador ASUS, intel Core i7-2630 QM 2GHz, memde
6Gb e com sistema Operacional Windows 7 Home Pramiu
64 bits. O processamento de imagens e as redesisieur
artificiais foram implementadas utilizando o pr@ppacote de
ferramentas toolboy do MATLAB. Para a transformada
Hough foi utilizado um script a parte.

A RNAD foi treinada com os dados oriundos do pré-
processamento, utilizando como critério de paradarro
quadrado médio, com validacdo cruzada (30%) e parad
antecipada.

A melhor rede foi encontrada empiricamente e aptese
8 neurdnios na camada escondida. O treinamentgencpor
15 épocas resultando em erro quadratico médio ¢EB%H6
Apés o treinamento, a rede foi utilizada para dass os
dados de treinamento e a matriz de confusdo dalal 2bfi
gerada. Observa-se que a rede aprendeu bem dictmsss
neutrofilos (taxa de 100% de acerto) e que a texacdrto das
outras classes ficou acima de 54%.

TABELA 2: Matriz de confusao para dados treinamento

Classe Classe Ree
Encontrada | Neutrdfilo | Linfécito | Mondcitc | Eosindfilc | Basofilc
Neutrofilo 66 2 0 0 0
Linfocito 0 29 4 0 0
Monécito 0 6 6 2 0
Eosinofilo 0 1 1 12 9
Basofilo 0 0 0 2 12

A fim de avaliar a generalizacdo da RNAD e validar
método, o conjunto de teste foi utilizado. O eomltficou em
25,35%. Para avaliar a taxa de erro, a taxa desfassitivos e
falsos negativos para cada classe, a matriz deus@mfda
tabela 3 e a tabela 4 foram criadas.



TABELA 3: Matriz de confusdo para generalizacdo [3]

Classe Classe Rea
Encontrada | Neutréfilo | Linfécito | Mondcitc | Eosindfilc | Basofilc
Neutréfilo 30 1 1 0 0 [4]
Linfécito 2 11 1 1 0
Mondcito 0 4 4 1 1 5]
Eosindfilo 0 1 0 4 3
Basofilo 0 0 0 2 4

TABELA 4: Taxa de acertos, falsos positivos e falsegativos para [6]

cada classe 7]
Neutréfilo | Linfécito | Mondcito | Eosindfilo | Basofilo

8

Acerto | g3750, | 647% | 667% 50 % 500

Falso 6,25 % 26,7 % 60 % 50 % 33330
Positivo

Falso 6,25% | 3529%| 333% 50 % 5094 [10]

Negativo

[11]

Observa-se que a rede manteve o0 mesmo padrédo
apresentado durante o treinamento, evidenciando 43,
generalizacdo. Novamente, a taxa de acerto dosofitag foi
bastante alta. Atribui-se esse resultado ao fasongaitrofilos |13
serem os tipos de leucdcitos mais abundantes nguean [14)
apresentando maior nimero de dados.

O resultado também foi influenciado pela baixa gdade (23]

de dados disponiveis. Comparado com as hemacias e
plaquetas, a quantidade de leucécitos presentesnpdr é [16]
muito menor. Tal fato dificulta a criagdo de base dhdos
grandes e consistentes. Para que a rede possenséreinada,

€ necessario que haja informacao estatistica dasta®s. Para

0 mondcito, por exemplo, a rede treinou com 11 ame$ 0
teste de generalizacao foi realizado com somenfe@opria
diferenca de contraste e brilho na aquisicdo dagéms pode
influenciar os resultados se ndo houverem dadasentes.

VI. CONCLUSAO

O método proposto foi considerado promissor,
apresentando um resultado satisfatério e uma aigudeide
generalizacdo. Também pode ser dito que ele éaaplia
sistemas do mundo real, no qual as condi¢fes ddugé®,
tamanho e brilho das imagens de microscépio podem s
controladas, possibilitando até mesmo o aumento do
desempenho dos resultados. Outro fator que tambase p
melhorar o desempenho € a utilizacéo de base des diaaior.

Como trabalhos futuros vislumbra-se a incluséo de
caracteristica voltada para o formato das céluldamade
possibilitar a diferenciacdo de neutrdéfilos bas®e®utrofilos
segmentados e também na identificacdo de célulasnars,
sendo esta Ultima a grande necessidade quandaalézare
avaliacdo manual dos esfregagos de sangue.
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