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Resumo—A contagem diferencial de leucécitos é importante para
o diagnostico de varias doengas. Quando feito manualmente,
esse processo € lento e apresenta variancia intra e inter-pessoal
de resultados, além de requerer um especialista. Este trabalho
trata de um método automatico de contagem diferencial de
neutréfilos e linfocitos a partir de imagens microscépicas. O
método proposto é dividido em trés etapas principais: pré-
processamento, segmentacido e reconhecimento dos leucécitos.
Enquanto a segmentacio baseia-se na limiarizacio, a classificacao
dos tipos de leucocitos, contida na etapa de reconhecimento, é
feita por maquinas de vetor de suporte (SVMs, support vector
machines). O método foi construido, parametrizado e validado
com base nos resultados de experimentos conduzidos sobre um
banco de imagens proveniente de lavagens bronco-alveolares
feitas em ratos de laboratéorio. O método proposto atingiu
92% 4+ 0.04 de area sob a curva ROC para classificacio de
neutrdéfilos e 92% =+ 0.06 para linfécitos.

Abstract—The differential leukocyte count is important for the
diagnosis of various diseases. When done manually, this process is
slow and presents intra- and inter-personal variance of results,
in addition to requiring a specialist. This work deals with an
automatic method of differential counting of neutrophils and
lymphocytes from microscopic images. The proposed method
is divided into three main stages: pre-processing, segmentation
and recognition of leukocytes. While segmentation is based on
thresholding, the classification of the leukocyte types contained in
the recognition step is done by support vector machines (SVMs).
The method was built, parameterized and validated based on the
results of experiments conducted on an image dataset containing
bronchoalveolar lavages done in laboratory mice. The proposed
method reached 92% =+ 0.04 area under ROC for neutrophil
classification and 92% =+ 0.06 for lymphocytes classification.

I. INTRODUCAO

Células sanguineas humanas sdo principalmente divididas em
trés categorias: células vermelhas (RBCs, red blood cells),
células brancas (WBCs, white blood cells) e plaquetas. As
WBCs, também chamadas de leucécitos, por sua vez, fazem
parte do sistema imunoldgico do organismo.

A contagem de WBCs no sangue de um individuo é um
dos fatores mais importantes para o diagnéstico de uma série
de doencas. Um paciente soropositivo, por exemplo, tende a
apresentar uma quantidade menor de WBCs no sangue [9]. Em
contrapartida, anemias e estresse, por exemplo, sdo condi¢des
que aumentam a contagem de WBCs [11].

O termo contagem diferencial refere-se ao processo de contar
WBCs, fazendo distingdo do tipo de WBC.

A contagem diferencial manual (i.e. contar as células uma a
uma em um microscépio) requer o trabalho exaustivo de um
especialista. Além de demorado, esse processo apresenta alta
intra e intervaridncia de resultados [14], fato pelo qual ndo
€ muito confidvel para pesquisas, por exemplo. Assim, faz-se
necessdria a concep¢do de métodos de contagem diferencial
automaticos ou semi-automaticos rapidos, robustos e de baixo
custo do ponto de vista computacional.

Atualmente, uma série de pesquisas tem sido feita a fim de
automatizar o processo de contagem diferencial. O trabalho
de [7] apresenta um sistema para contagem total de células.
Em [6], propde-se desenvolver um sistema automdtico de
contagem diferencial de WBCs de uma dada amostra de
sangue utilizando 16gica Fuzzy e Random Forest. No entanto,
o método apresenta uma taxa de erro elevada, de 7,5%.
O trabalho de [12] descreve o uso de algoritmos genéticos
para contagem de células coradas por imunocitoquimica em
imagens microscOpicas. Outros trabalhos similares na 4rea
podem ser encontrados em [3], [8], [15], [17]. Um review da
area € apresentado em [13].

Aglomerados de células podem interferir no resultado final da
contagem automdtica. Por isso, o trabalho de [10] apresenta
uma metodologia que lida explicitamente com aglomerados de
células. Em [1], é proposta uma forma de segmentar e contar
células sanguineas isoladas e sobrepostas utilizando redes
neurais artificiais. O método trabalha apenas com imagens
de microscépios de RBCs com escala na ordem de 100z e
que contenham as mesmas caracteristicas, como formato e
tamanho. Por isso, quanto mais sobrepostas as células, pior
¢ a performance do algoritmo. O artigo de [19] investiga
o problema de individualizacdo de células cerebrais, que
costumam se aglomerar e ter bordas mal definidas.

As imagens microscépicas podem conter diversas carac-
teristicas que dificultam a contagem automadtica, como baixo
contraste e ruidos. Como exemplo, a Figura la contém uma
imagem de neutréfilos (circuferéncia central da imagem).
Outro exemplo pode ser visto na Figura 1b, que contém
uma imagem de linfécitos (também na circunferéncia central
da imagem). Assim, o trabalho de [18] propde a utilizacdo
da transformada botfom-hat para melhorar a qualidade da
imagem como etapa de pré-processamento para segmentacao
de imagens histopatoldgicas de cancer. Outra abordagem
para extracdo de caracteristicas para contagem automadtica de



células de pus pode ser vista em [8]. O método, baseado
em gray-thresholding, pode contabilizar células sobrepostas e
individuais. Apesar disso, ainda apresenta erros relacionados
a deteccdo de células. Essa caracteristica reflete diretamente
na performance final do algoritmo, que apresenta 87.32% de
acurdacia e 85.37% de precisdo.

Uma das etapas do processo de contagem de células é a
segmentacdo. Essa etapa € primordial, uma vez que impacta
diretamente no produto final da contagem. O trabalho de [4]
apresenta uma técnica para segmentacdo de células humanas
de cancer de célon utilizando fuzzy clustering. Em [16], é
apresentado um método para segmentar células cervicais. Esse
processo de segmentacdo € particularmente desafiador, uma
vez que as células tém formatos variados e sdo comumente
sobrepostas. Outro método para segmentacdo de células de
nicleo deformado é proposto em [2]. Neste processo, as
células saudaveis sdo ignoradas na segmentagdo. O trabalho de
[14] categoriza, avalia e discute métodos recentes na area de
contagem e detec¢do automdtica de leucdcitos. Assim, nesse
trabalho, a contagem diferencial automadtica serd feita sobre
dois tipos de células, os neutrdfilos e linfécitos. A contagem
¢ dividida em trés etapas. A etapa de pré-processamento,
segmentacdo baseada em limiarizacdo e a etapa de reconheci-
mento. Nesta etapa final, a classificacdo serd feita com base
no Support Vector Machine (SVM).

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: na Secdo
IT é descrito o pipeline de processamento e classificagdo das
imagens. A Sec¢do III apresenta os resultados e uma breve
discussdo. A conclusdo € apresentada na Sec¢do IV.
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(a) Exemplo de neutréfilo na (b) Exemplo de linfécito na
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Figura 1: WBCs contadas neste trabalho.

II. METODOLOGIA

O método proposto neste trabalho objetiva a contagem dife-
rencial automética de linfécitos e neutréfilos. A abordagem ¢é
dividida em trés etapas, cada qual contendo duas sub-etapas.
Ao total, o pipeline de processamento compreende seis sub-
etapas. As trés etapas e suas sub-etapas sdo exibidas na Figura
3.

Na sub-etapa 1 do pré-processamento, o objetivo € delimitar
a regido de interesse para resolucdo do problema. Assim, é
empregada uma binarizacdo pelo método de Otsu. O balan-
ceamento de histograma € feito sobre o canal RGB azul,

no qual as intensidades das células sdo mais préximas das
intensidades do fundo da lamina e mais distantes das intensi-
dades do exterior da lamina. Essa escolha do canal RGB sera
validada posteriormente na Se¢do IIl. A mdscara resultante,
como mostrado na Figura 4, pode conter regides espurias
além da lamina. A fim de remové-las, sdo ignorados todos os
componentes conexos do foreground, exceto o de maior area
(lamina). Por fim, sobre a lamina, é encaixado um circulo,
delimitando a méscara final.

Na sub-etapa 2, € aplicado um filtro de mediana com kernel
929, de acordo com os resultados adquiridos e a literatura
[14].

Com o objetivo de separar a drea da imagem pertencente a
leucécitos de seu complemento, na sub-etapa 3 um processo
de limiarizac¢do € aplicado sobre o histograma do canal RGB
verde. Essa escolha foi feita devido ao canal verde apresentar
maior diferenca de intensidade entre as células e o fundo da
lamina. Neste processo de limiarizacdo, € utilizado o limiar
fixo 146. O resultado € exibido na Figura 2.
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Figura 2: Demonstracdo da limiarizagdo de histograma no
limiar de valor 146 sobre o canal RGB verde de uma imagem.

A seguir, € necessdrio separar as regides referentes a cada
célula ou outro artefato presente na 1amina. Para tal, emprega-
se uma extracdo de BLOBs para encontrar os componentes
conexos do foreground. O método utilizado é o de seguimento
de borda.

A sub-etapa 5 recebe uma regido e extrai um conjunto de
caracteristicas referentes ao seu formato e pixels internos. As
caracteristicas a serem extraidas, selecionadas da literatura
[14], compreendem a &4rea da regido e de seu envoltério
convexo, solidez (razdo entre os dois anteriores), perimetro,
compacidade, circularidade, retangularidade e existéncia de
contornos internos. As caracteristicas de intensidade de pi-
xels levadas em conta sdo média, varidncia e desvio padrio.
Ao todo, nesta sub-etapa, serdo levadas em conta essas 11
caracteristicas.

Na sub-etapa 6, utilizam-se modelos de classificagdo para
distinguir regides referentes a células de interesse. Dessa
forma, diferenciam-se neutréfilos e linfécitos de regides que
representam outras células na ladmina, outros artefatos ou
ruido. Para tanto, os vetores de caracteristicas da sub-etapa
5 sdo entrada para duas SVMs lineares, cada uma das quais



responsavel por reconhecer um dos dois tipos de leucécitos de
interesse.

III. EXPERIMENTOS

As imagens utilizadas neste trabalho compdem um banco de
dados de 129 imagens microscépicas de resolugdo 3120 x
4160. Com o objetivo de validar e treinar o método proposto
foram utilizados alguns tipos de anota¢des manuais, como
posicionamento da ldmina e contornos.

Durante o decorrer deste trabalho, foram conduzidos 6 ex-
perimentos. Cada experimento compreende uma sub-etapa
da metodologia. Neste artigo, apenas o experimento final
€ descrito devido a limitacdo de espago e por ser o mais
importante na avaliacdo do método. Entretanto, nos demais
experimentos, foram obtidos os seguintes resultados:

e Sub-etapa de delimitacdo da lamina: a melhor perfor-
mance é obtida sob o canal RGB azul e com os passos
de remocdo de regides espurias e encaixe de circulo
presentes;

o Sub-etapa de remocdo de ruidos: o filtro de mediana ob-
teve os melhores resultados no melhoramento de imagem;

e Sub-etapa de limiarizacdo: para esta sub-etapa, foram
comparados os métodos de segmentacdo com um li-
miar fixo e utilizando divergéncia Fuzzy. Para ambos os
métodos, notou-se que o canal RGB verde é mais apro-
priado para a segmentag@o de leucdcitos por limiarizagdo
(de acordo com [5]). Entretanto, a segmentac¢ao utilizando
divergéncia Fuzzy apresentou qualidade inferior quando
comparada a segmentacdo com um limiar fixo. Dessa
forma, neste trabalho, considerou-se a segmentacdo com
um limiar fixo.

e Sub-etapa do operador morfoldgico de abertura: a
utilizacdo do operador morfolégico de abertura € preju-
dicial ao método.

A. Reconhecimento

Este experimento (sub-etapa 6) constitui o mais impor-
tante deste trabalho, por isso é descrito em mais detalhes.
Neste experimento, objetivou-se avaliar a capacidade da etapa
de reconhecimento na delimitacio de objetos de interesse.
Nesta etapa, foram providas as regides que representem oS
neutrdfilos e linfécitos. Foi utilizado o esquema de validacdo
K-Fold para particionar, em 4 iteracdes, as regides de rétulo
anotado em um conjunto de treinamento e um de teste. Os re-
sultados do classificador foram comparados com as anotagdes
e analisados por curvas de ROC, de acordo com a Figura
5. A Figura 5a mostra o desempenho do método proposto
de acordo com a curva ROC. Nessa figura, a metodologia
proposta atingiu 92% =+ 0.04 de édrea sob essa curva para a
classificacdo de neutréfilos. O mesmo pode ser observado na
Figura 5b, onde obteve-se 92% =+ 0.06 de drea sob a curva
ROC para a classificagdo de linfécitos.

IV. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi construida e validada uma metodolo-
gia de contagem diferencial automdtica de neutrdfilos e

linfécitos. A metodologia proposta compreende trés eta-
pas: pré-processamento, segmentacio e reconhecimento. Cada
etapa é sub-dividida em outras duas sub-etapas.

Foram realizados seis experimentos no total. Cada experimento
foi aplicado com o objetivo de avaliar e justificar uma sub-
etapa da metodologia. Devido a limitacdo do espago, apenas

o experimento referente a sub-etapa 6 (experimento mais

relevante) foi descrito neste artigo. Entretanto, os demais
resultados referentes as outras sub-etapas foram citados. Foram
feitos testes K-Fold para validar o método. Tanto para a classe
de neutréfilos quanto para os linfocitos, a drea sob a curva
ROC foi de 92%. Assim, o método proposto demonstrou ser
eficiente na contagem diferencial automatica.

Como trabalhos futuros, pretende-se aplicar o método proposto
em outras classes de células e comparar com as propostas na
literatura.
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Figura 3: Etapas do método automatico de contagem diferencial de leucécitos deste trabalho.

mascara obtida

(b) regides espuirias
no fundo preto

(c) regides espurias
na borda da lamina
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Figura 5: Curvas ROC do reconhecimento de neutréfilos e
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