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RESUMO

A densidade celular € um pardmetro importante em exames de sangue e em bioprocessos
industriais. No caso de leveduras, a contagem € importante para verificar se 0 microrganismo
teve sucesso em sua proliferacdo ou se foi inativado. A levedura Saccharomyces cerevisiae €
um exemplo de microrganismo eucariota unicelular utilizada em bioprocessos para produgéo
de produtos fermentados. Durante a fermentacdo, uma determinada carga microbioldgica -
densidade celular - é necesséaria. Em contrapartida, para a seguranca alimenticia ou tempo de
prateleira, no envase pode ser necessario remocdo ou inativacdo da carga microbiologica. A
camara de Neubauer é um instrumento utilizado na observacdo de amostras através de um
microscopio. Ela possui uma disposicdo de linhas que formam um volume padrdo que é
essencial para a contabilizacdo das células presentes em uma determinada amostra, fazendo
com que os resultados obtidos sejam mais precisos. A contagem celular com a camara de
Neubauer é realizada em laboratorios e pequenas industrias. O processamento de imagem pode
aprimorar o uso das técnicas existentes, principalmente por aumentar a confiabilidade e reducéo
do tempo da analise. Nesse trabalho foi desenvolvido técnicas de processamento de imagem
para contagem de leveduras a partir de fotografias obtidas durante a utilizacdo da camara de
Neubauer. O resultado foi um software para contagem com precisdo aproximada de 92,4% e
gue permite a contagem de 5 amostras por segundo.

Palavras-chave: Camara de Neubauer. Processamento de Imagem.



ABSTRACT

Cell density is an important parameter in blood tests and industrial bioprocesses. In the case of
yeasts, counting is important to check whether the microorganism has been successful in its
proliferation or whether it has been inactivated. The yeast Saccharomyces cerevisiae is an
example of a single-celled eukaryotic microorganism used in bioprocesses for the production
of fermented products. During fermentation a certain microbiological load, that is, cell density,
is accepted. On the other hand, for food security or shelf life, it may be necessary to remove the
microbiological load in the filling. The Neubauer chamber is an instrument used in observing
its users with a microscope. It has an arrangement of lines that form a standard volume that is
essential for counting the cells present in a given sample. This makes the results obtained with
ours accurate. Cell counting with the Neubauer chamber is performed in laboratories and small
industries. Image processing can improve the use of existing techniques, mainly by increasing
reliability and reducing analysis time. In this work, an image processing technician was
developed for counting yeasts from Neubauer chamber photographs. The result is a counting
software with a precision of approximately 92,4% and that allows a count of 5 seconds.

Keywords: Neubauer’s Chamber. Image processing.
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1 INTRODUGCAO

O processamento digital de imagens é compativel com ampla gama de aplicacdes.
Existem aplicacgdes cotidianas, como desbloqueio de dispositivos por fotografia e contagem de
automoveis em rodovias, e aplicacdes cientificas e industriais, como reconhecimento de
padrdes de falhas. Geralmente essa técnica é embarcada em sistemas para aprimoramento de
processos, uma vez que ela pode acelerar ou aumentar a confiabilidade de determinadas
operacOes. Na &rea de instrumentacdo eletrbnica € comum recorrer ao processamento
automatico da imagem para os estudos que necessitam uma maior confiabilidade de resultados
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). Por exemplo, para a contagem de células e mensuracdo de
seus parametros.

A mensuracao de pardmetros geométricos de células e suas quantidades sdo utilizadas
para avaliar o estado de microrganismos ou de pessoas (no caso de hemograma). Uma técnica
robusta para mensurar parametros celulares ¢é a citometria de fluxo, mas exige equipamentos de
alto custo, e, portanto, é empregada prioritariamente em saude humana e em pesquisa cientifica
de farmacos. A técnica mais difundida e acessivel para mensurar densidade celular é a cdmara
de Neubauer (BASTIDAS, 2011). Essa camara requer microscopio para ser observada por um
usuario, possibilitando contagens manuais. Apesar de ser amplamente utilizada, a camara de
Neubauer possui algumas limitacGes, por exemplo a contagem manual pode introduzir erros,
pois mesmo uma pequena amostra pode possuir uma grande quantidade de células, e, além
disso, causar exaustdo e desconforto no usuério. A contagem computacional pode diminuir a
probabilidade de erros (aumentando a exatidao e precisdo dos resultados obtidos) e aprimorar
o conforto do usuario (diminuindo o tempo de uso do microscopio).

Nesse estudo serd utilizado suspensdes de levedura Saccharomyces cerevisiae para o
projeto do sistema de processamento de imagens. A principal caracteristica dessas células é a
fermentagdo intensa, por isso ela é utilizada em processos industriais, tais como, producdo de
pdo, cerveja, alcool combustivel, entre outros (TEIXEIRA, 2015). As imagens das células
foram tiradas utilizando uma camara de Neubauer e foi desenvolvido um software para
processamento de imagens das leveduras com objetivo de detectar e contar as células
automaticamente. O processamento desenvolvido foi modular com etapas (funcdes) bem
definidas, contendo pré-processamento que eliminaram as imperfeicbes e uma etapa de

deteccdo do padrdo celular (circulos).
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Este trabalho foi motivado pelo seu potencial de aplicacdo, podendo ser aplicado em
empresas e laboratdrios de universidades que pesquisem com leveduras, conseguindo trazer
mais conforto e agilidade aos usuarios. Além disso, essa area de estudo de processamento

imagens é cada vez mais solicitada no curriculo de engenheiros e em novas tecnologias.

1.1 OBJETIVO

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um software para detectar e contar
leveduras localizadas numa camara de Neubauer. Foram utilizadas fotografias do quadrado
central da cAmara.

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

o Desenvolver funcgdes e programa em linguagem Python;

o Corrigir a distor¢cdo das lentes do microscépio;

e Processar imagens da camara de Neubauer para reconhecer padrées
circulares.

1.2 ESTRUTURACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos. Na introducéo (capitulo 1), € apresentada
uma visdo geral sobre o trabalho.

No desenvolvimento (capitulo 2) sdo apresentados os aspectos gerais e terminologias
em processamento de imagem, vida celular e contagem, e as técnicas necessarias para contagem
de células através de processamento de imagens.

Na metodologia (capitulo 3) sdo mostrados os detalhamentos sobre a linguagem de
programacdo utilizada bem como as funcgdes e bibliotecas empregadas no programa.

Nos resultados e discussdo (capitulo 4), aborda-se os resultados alcancados durante
todo o periodo de estudo, mostrando o passo a passo das transformacdes de imagens assim
como as dificuldades encontradas ao longo da programac&o. Por fim, a concluséo (capitulo 5)
apresenta as ponderacgdes sobre o trabalho e como ele pode ser aproveitado para a realizagéo de

trabalhos futuros.
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2 DESENVOLVIMENTO

2.1 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

O processamento de imagem €é um artificio para possibilitar operacdes em uma
determinada imagem com o intuito de aprimora-la ou até mesmo extrair informac6es de
interesse do usuério (QUINTANILHA, 1990). Essa ferramenta é composta de técnicas (i.e.,
funcgdes) de processamento de sinais, onde o sinal de entrada & uma imagem e o sinal de saida
pode ser a propria imagem melhorada ou outros recursos associados a ela como nimero de
objetos, escala de cores, entre outros.

Para realizar o processamento de imagem, € necessario que o programa obtenha ou
receba uma imagem digital. Geralmente aplica-se em série as etapas de: pré-processamento
(etapa 1), realce (etapa 2) e classificagdo da imagem (etapa 3). Observa-se que essas trés etapas
podem conter outras sub etapas. A seguir, serdo abordados esses trés grupos de técnicas de

processamento de imagem digital e sub etapas relevantes para este trabalho.

2.1.1 O pré-processamento

Os procedimentos realizados no pré-processamento da imagem tém como proposito
reduzir ruidos, corrigir distor¢des, entre outros, com a finalidade de melhorar o desempenho
dos algoritmos computacionais que serdo utilizados nas etapas posteriores (REZIO;
SCHWARTZ; PEDRINI, 2016). O pré-processamento resulta em uma imagem que contém
caracteristicas que possibilitam um melhor aproveitamento dos recursos existentes. Com isso,
possibilita-se a correcdo de imperfeicdes e melhoramento de caracteristicas de interesse
presentes na imagem que esta sendo tratada. Um exemplo de pré-processamento sdo as
correcBes geometricas, como a distor¢do de lentes ou correcdo de perspectiva, corre¢des no
histograma da imagem (e.g. equalizagdo do histograma) e reducéo de ruidos. O resultado do
pré-processamento geralmente é uma imagem sem distor¢des, em escala de cinza com contraste
bem distribuido e sem ruidos (AL-AMEEN, 2018).
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2.1.1.1 Conversdo para escala cinza

Convertendo uma imagem colorida para a escala cinza ocorre a segmentacdo dos
pixels, tornando a realizacdo de funcbes de processamento mais eficiente. Na pratica uma
imagem colorida requer pelo menos trés vezes mais poder computacional (se as trés cores,
vermelho, verde e azul forem processadas).

Matematicamente, a imagem monocromatica € descrita por uma funcdo que
representa, nas suas coordenadas espaciais, a intensidade de brilho presente em determinado
ponto da imagem. Essa proporcéo de luminosidade € o que caracteriza os niveis de cinza de
uma figura (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999) .

2.1.1.2 Calibracao da imagem

Essa técnica pode minimizar o efeito olho de peixe causado por uma lente, dependendo
da parametrizacdo realizada pode-se chegar a eliminacao por completo desse efeito. Corrigindo
essa distorcdo, torna-se possivel a identificacdo do tamanho real do objeto, sem as alteraces
causadas pelo instrumento que foi utilizado para registrar a imagem. Além disso, 0s proprios
objetos ficam com o formato real, sem efeitos indesejados no momento de uma deteccdo
automatizada (LAPOLLI, 2012). Logo, esta técnica faz com que a imagem néo tenha efeitos
externos causados pela lente fotogréfica, possibilitando uma boa identificacdo dos objetos

presentes numa imagem.

2.1.1.3 Limiarizacao

Esse processo também conhecido como thresholding ou binarizagcdo, € realizado
geralmente apds converter uma imagem para a escala de cinza. Visa segmentar a imagem,
através de um limiar, em pixels pretos ou brancos (OTSU, 1996). O valor do limiar escolhido
é 0 ponto de referéncia para realizar a converséo dos pixels. Se o valor do pixel estiver abaixo
ou acima do limiar, ele seré convertido em preto (‘1’) ou branco (‘0”), de acordo com o projeto
implementado (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). Nesse caso, uma imagem pode ser limiarizada

de acordo com a necessidade do objeto que se deseja discriminar. Essa técnica pode ser
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segmentada por dois grupos, sendo eles os pixels com escala de cinza abaixo do limiar e 0s

pixels com escala de cinza acima do limiar.

2.1.2 O realce

A técnica de realce usa transformacdes dos niveis da imagem (geralmente em escala
de cinza) com a intencdo de melhorar a sua qualidade. A técnica de realce pode tratar os pixels
de maneira individual e/ou espacial (REZIO; SCHWARTZ; PEDRINI, 2016). Desse modo, a
qualidade da imagem tratada é expandida, abrindo horizontes para melhorias e possibilitando
maiores niveis de aperfeicoamento das técnicas de processamento digital. Sdo exemplos de
técnica de realce os filtros de média e operacdes aritméticas (e.g. multiplicacao e derivadas). O

resultado do realce geralmente s&o imagens com contornos de interesse bem definidos.

2.1.2.1 Dilatacao

Essa técnica tem como finalidade expandir uma imagem. A dilatacdo expande (dilata)
os pixels a fim de ligar pontos que antes ndo eram interligados devido a falta de resolugéo ou
até mesmo devido a algum processamento digital realizado anteriormente. E muito utilizada
para aumentar particulas, preencher lacunas ou até mesmo conectar componentes préximos de
uma imagem. Para fazer com que a dilatacdo ocorra de maneira eficiente, faz-se necessario que
seja escolhido um conjunto de pixels que serdo dilatados em torno do pixel central. A
programacdo realizada deve percorrer o conjunto de pixels escolhido e substituir esses valores
pelo valor do pixel central (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Portanto, a dilatacdo
é realizada atraves da escolha de um elemento estruturante! que percorre todos os pixels da
imagem, unindo pontos semelhantes a ele. Fazendo o procedimento descrito acima, é possivel
eliminar imperfeicdes em uma imagem, expandindo o tamanho dos objetos, reparando intrusoes

e quebras.

1 Um elemento estruturante é um conjunto de coordenadas de pixels que através de uma comparagdo com aimagem
real, possibilita uma transformacdo morfolégica.
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2.1.2.2 Filtragem de pequenos objetos

O principio da filtragem ou remocéo de pequenos objetos é fazer com que a diferenca
entre os pixels vizinhos seja amenizada a fim de eliminar possiveis imperfeicdes (ruidos)
presentes na imagem original (SANCHES et al., 2015). Para realizar a suavizacdo de um pixel
é utilizado um filtro que faz a média com os valores dos pixels vizinhos. Essa técnica, porém,
apresenta uma desvantagem em alguns casos, pois pode danificar objetos que seriam de
interesse. Assim sendo, essa técnica ajuda na suavizacdo de pequenos detalhes de uma imagem.
Quanto maior o nivel de ruido, maior devera ser o nivel de filtro utilizado para tratamento dessas

imperfeicdes.

2.1.3 A classificacao

A classificacdo é um procedimento que possibilita a extracdo de informacgdes da
imagem, facilitando reconhecimento de padrées e objetos semelhantes. Na primeira etapa dessa
técnica sdo fornecidas estatisticas que sdo utilizadas para distinguir as diferentes classes da
imagem (e.g. areas que possuem caracteristicas semelhantes). Na segunda etapa, ocorre a
designacdo dos pixels para cada uma das classes distinguidas, podendo classificar pixel a pixel
ou por regides de interesse. Por fim, a Gltima etapa apresenta os resultados obtidos através da
classificacdo (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Com a técnica de classificacdo é possivel especificar as classes pertencentes a imagem
e obter dados para a associacdo dos pixels nas diferentes classes identificadas nesta técnica. O
resultado da classificacdo é geralmente dado em tabela de valores (e.g. localizacdo de elementos

de interesse na imagem) ou probabilidade de um evento (e.g. reconhecimento de padrdes).

2.1.3.1 Deteccéo de contornos

A deteccédo de contornos € um procedimento importante no processamento de imagens,
pois facilita a identificagdo e reconhecimento dos objetos. Dentro desta funcionalidade, estdo
as funces de erosdo e subtragdo. A erosdo € a técnica utilizada para exclusdo de pixels que ndo
se enquadram ao padrdo (elemento estruturante) especificado pelo usuario. Ja a subtracao serve

para detectar diferencas entre duas imagens.
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Para fazer a deteccdo de bordas, usa-se um elemento estruturante. Esse elemento
perpassa por todos os pixels da imagem fazendo uma erosdo, deixando apenas 0s pontos
semelhantes com os pixels da imagem de interesse. Apds esse processo, sobram os pixels que
ndo fazem parte da borda. Assim, para se obter somente os pixels das bordas, é necessério
realizar a subtracdo da imagem original pela imagem obtida pela erosdo (MARQUES FILHO;
VIEIRA NETO, 1999).

Portanto, essa técnica simplifica o reconhecimento de objetos, através de fungdes

matematicas que auxiliam no melhoramento do contorno de uma imagem.

2.1.3.2 Deteccdo de area de interesse

A Regido de Interesse ou ROI (Region Of Interest) é estabelecida automaticamente
com fundamento em pardmetros existentes da imagem ou definidos no momento da
programacdo. Para que o sistema reconheca a area de interesse, € necessario que 0S processos
estejam bem definidos. Por exemplo, se uma imagem possuir um objeto central e um fundo de
cor solida e, nesse caso, o interesse for o objeto central, ha diferentes maneiras de fazer a
identificacdo da ROI. Um dos procedimentos possiveis € fazer com que o programa identifique
as bordas do objeto e tudo que estiver dentro dele seja a area de interesse. Outra forma é detectar
o fundo da imagem e subtrair o que foi encontrado de fundo pela prépria imagem
(BRINKMANN, 1999). A vista disso, ndo ha uma regra especifica para definir uma ROI,
consequentemente, a ordem de processamento devera ser especificada de acordo com a

necessidade de cada projeto. Nesse trabalho a ROl foi uma das partes da camara de Neubauer.

2.1.3.3 Deteccéao de circulos

Para detectar os objetos de forma semelhante (e.g. circulos e quadrados) pode-se usar
uma func&o de deteccdo geométrica do agente de interesse. Como este trabalho trata de deteccéo
de células de leveduras, utilizou-se a fungéo de deteccao de circulos. Com essa funcéo, o usuario
também tem a possibilidade de reconfigurar o circulo, tornando ele uma figura oval. Observa-
se que até chegar nessa etapa € necessario realizar as técnicas apresentadas anteriormente, a fim
de se obter um resultado mais proximo do esperado. Caso contrério, a funcdo de deteccéo

podera apresentar varios falsos-positivos.
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2.2 AS LEVEDURAS

Durante seu ciclo de replicagdo, a célula passa por algumas etapas até chegar no
momento da sua divisdo ou morte. Essas etapas geralmente sdo divididas em quatro fases:
primeira fase de intervalo (fase G1), fase de sintese (fase S), segunda fase de intervalo (fase
G2), fase mitotica (fase M) (YANG YU et al., 2011). Ha ciclos que podem demorar cerca de
24 horas, como por exemplo, algumas das células humanas. Existem outros ciclos que possuem
duracdo de 9 a 10 horas quando as células sdo mantidas em cultura, como é o caso daquelas que
revestem o intestino. (RAVEN et al., 2011). A Figura 2.1 mostra a morfologia de uma célula

nas suas diferentes fases do ciclo de vida.

Figura 2.1 - Morfologia de uma célula durante seu ciclo de replicacéo.

61 | s | 62 | W™ >
Fonte: YANG YU et al., 2011.

Na fase G1, a célula cresce, faz a cOpia de suas organelas e gera 0os componentes
moleculares que necessitara nas demais etapas. Na fase S, a célula faz a sintese da cépia do seu
DNA no seu nucleo. Além disso, nessa fase também ocorre a duplicacdo do centrossomo, que
¢ uma estrutura organizadora de microtibulos. Esses centrossomos sdo utilizados
posteriormente para ajudar a separacdo do DNA na fase mitética. Na fase G2, a célula cresce
um pouco mais e, com isso, produz organelas e proteinas. Ulteriormente, h uma reorganizacao
do contetido presente dentro dela como preparativo para a ocorréncia da mitose. A fase M é
composta pelas etapas de mitose e citocinese. No processo de mitose, 0 DNA presente no nlcleo
da célula se condensa em cromossomos visiveis e, através do fuso mitotico, é dissociado
formando uma composi¢do de microtubulos. Um pouco antes da finalizacdo da meiose, a etapa
de citocinese j& inicia com a separacéo dos citoplasmas, formando assim, as duas novas células.

O que acontece com as novas células depende muito do tipo de célula que esta sendo
estudada. Em alguns tipos de celulas, logo apos a divisdo, ja se inicia um novo ciclo de

separacdo, como no caso das células de um tumor. Em outros tipos, a nova divisdo ocorre
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lentamente ou até mesmo nem se dividem. Isso depende de fatores externos, como temperatura,
pH e concentragdo de nutrientes (HELD, 2010). O entendimento do ciclo celular ¢ essencial na
escolha da célula que sera estudada, pois interfere na identificacdo de sua morfologia. Este
trabalho tem como foco as células da espécie Saccharomyces cerevisiae.

2.2.1 Saccharomyces cerevisiae

As leveduras do género Saccharomyces séo classificadas como fungos ascomicetos
pertencentes a ordem Saccharomycetales e a familia Saccharomycetaceae. Em geral, elas
apresentam fermentacdo intensa, ndo produzem agrupamentos de amiloides, ndo necessitam a
utilizacdo de nitrato como fonte de nitrogénio e sua primacial fonte de carbono e energia é a
glicose (KURTZMAN et al., 2011).

A Saccharomyces cerevisiae é uma espécie de célula muito utilizada em processos
industriais aplicados na producdo de produtos fermentados (DANTAS, 2018). Por ser um
microrganismo eucariético, € uma boa escolha para o estudo de organelas e complexos
proteicos presentes dentro da célula. Além disso, na fase de brotamento a anélise da morfologia
intracelular dessa levedura torna-se mais eficaz para o entendimento da sua genética, se
comparada com outros tipos de células (NEGISHI et al., 2009). Devido a facilidade de
manipulacdo genética, a S. cerevisiae foi o primeiro organismo eucarioto a ter o genoma
completo sequenciado (GOFFEAU et al., 1996). Posto isso, por apresentar uma abundante
fermentacdo e por ser uma célula acessivel ao estudo morfoldgico, essa levedura é um modelo

exemplar para ser utilizada em procedimentos industriais e estudos celulares.

2.2.2 Camara de Neubauer e contagem celular

A Camara de Neubauer (Figura 2.2) é o instrumento mais comum do mundo para
realizar contagem de células (BASTIDAS, 2011). Esse equipamento € composto por uma
lamina de cristal, que é dividida em trés regides diferentes padronizadas para facilitar a
contagem. A parte central é onde fica a grade de contagem, subdividida em diferentes partes a

fim de uniformizar a contagem de qualquer tipo de célula.
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Figura 2.2 - Camara de Neubauer. Imagem capturada no laboratério do Instituto de Engenharia Biomédica da
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Fonte: Autor, 2020.

O tamanho da cdmara de Neubauer € padrdo. No centro da lamina estad desenhado um
quadrado de 3 mm x 3 mm subdividido em 9 quadrados de 1 mm x 1 mm, conforme a Figura
2.3. Para este trabalho, a regido de interesse é o quadrado central, que possui uma divisdo de 25
quadrados de apenas 0,2 mm cada. Esses quadrados (regido 3 da Figura 2.3) séo subdivididos
em 16 quadrados, totalizando 400 pequenos quadrados apenas na area central. Os quadrados
presentes nos cantos da grade (regido 1 e 2 da Figura 2.3) sdo utilizados principalmente para
contagem de células grandes ou em escassez. Por exemplo, no hemograma, a presenca de
glébulos brancos é em menor concentracdo do que os globulos vermelhos (COUNTING
CHAMBERS, 2015).
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Figura 2.3: Subdivisfes da cAmara de Neubauer.
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Fonte: BASTIDAS, 2011.

Para realizar a contagem nesse tipo de instrumento é necessario seguir alguns passos.
Primeiramente, faz-se necessario realizar a preparacdo da amostra que sera utilizada, portanto,
é preciso saber se € mandatorio algum tipo de diluicdo. Apds preparada a solucdo, € preciso
colocé-la na tampa de vidro do instrumento através de uma micropipeta; essa tampa é
posicionada na area central da cAmara. Posteriormente, é importante realizar a configuracao e
focar em um dos 25 quadrados presentes na area central do instrumento.

Ha diferentes regras para realizar a contagem das células, que dependem muito em
que laboratorios estdo sendo realizadas. Porém, ha uma regra bastante popular que expde que
“células tocando os limites superior e esquerdo do quadrado devem ser contadas, ja as células
que tocam os limites inferior e direito ndo devem ser levadas em conta” (BASTIDAS, 2011).

Nos casos onde a concentragdo de células fica localizada em mais de uma diviséo,
utiliza-se a técnica de contagem em ziguezague, para que nao haja risco de esquecer algum
quadrado (BASTIDAS, 2011). Ao fazer a soma das contagens em todos os quadrados, pode-se
calcular a concentragdo de células presentes por mL da amostra, mediante a equacdo (1)
(COUNTING CHAMBERS, [s. d.]):

C trachio — N° de células x 10000 .
oneentasas = N°de quadrados (1)




24

Ressalta-se que, para as situacdes em que ocorrer diluicdo, deve-se converter o
resultado da equacao acima, dividindo o valor da concentracdo obtida pelo volume de diluente

utilizado na amostra.
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3 METODOLOGIA

A criacdo da programacao para a detec¢do de células incluiu uma série de métodos de
processamentos de imagens. No diagrama de blocos apresentado na Figura 3.1, estd apresentado
o fluxo de implementacdo dos métodos utilizados durante a elaboracdo do trabalho. Isso foi
necessario para que, ao final, fossem reconhecidas as células presentes na camara de Neubauer.
As proximas sub sec¢des descrevem as etapas da implementacdo da contagem celular.

A linguagem de programacdo utilizada foi Python verséo 3.7, a IDE utilizada para a
programagcéo foi a PyCharm? versdo 2020.1. A principal biblioteca utilizada na programacio
foi OpenCV®. O computador utilizado para o desenvolvimento do programa possuia
processador Intel ® Core™ i5-5200U CPU @ 2.20 GHz 2,19 GHz, meméria RAM de 4 G e
disco rigido de 300 GB. Nas subsecGes a seguir, serdo explicados como cada método foi
desenvolvido através de uma IDE para programacdo em linguagem Python.

Figura 3.1 - Arquitetura do fluxo de implementagéo dos métodos utilizados para detecgéo de células.
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Fonte: Autor, 2020.

2 Website: https://www.jetbrains.com/pycharm/
3 Website: https://opencv.org/
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3.1 CONVERSAO PARA ESCALA CINZA

A imagem, ap06s carregada (leitura da imagem) foi convertida para a escala cinza, para
que posteriormente fosse segmentada através dos niveis de cinza da imagem. Para converté-la
para escala de cor cinza, foi utilizada a fungdo “cv2.cvtColor” que serve para converter a escala
de cores dos pixels (OPENCV, 2019). Nesse caso, foi utilizada a conversdo RGB (definida
pelos niveis de vermelho, verde e azul, respectivamente) para tipo gray (i.e., escala de cinza).

Apos a conversdo para escala de cinza, os pixels foram descritos por valores unicos
que s&o os dos niveis de cinza da imagem. A escala de cinza é em 8-bits (0 a 255) que é uma

resolucdo comum no tratamento dos gradientes dos pixels da imagem.

3.2 ELIMINACAO DO EFEITO OLHO DE PEIXE

Com o intuito de deixar os objetos mais proximos dos seus formatos originais, utilizou-
se a fungdo “cv2.undistort” para retirar o efeito olho de peixe causado pelas lentes do
microscopio. Essa operacdo é importante para que as distor¢fes deixassem de impactar no

formato original dos objetos.

3.3 LIMIARIZACAO (THRESHOLDING)

Nessa etapa do programa, foi utilizada a funcdo “cv2.adaptiveThreshold”. Essa funcdo
executa uma limiarizacdo adaptativa, convertendo a imagem de escala cinza para uma imagem
de escala binaria. Entdo, a matriz da imagem que antes apresentava valores de 0 a 255, apés a
transformacéo, apresenta somente valores O e 1.

A execucdo do threshold fez a separacéo das diferentes regides da imagem, tornando

possivel a distin¢do entre fundo (divis6es da cdmara de Neubauer) e objetos (células).
3.4 DILATACAO
A imagem pode perder alguns detalhes apos a limiarizagdo. Por exemplo, elementos

geométricos (como circulos) podem ficar desconexos e atrapalhar a computa¢do. Como o

elemento de interesse desse projeto foram as células, foi necessario que elas possuissem
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contornos bem definidos a fim de diminuir a probabilidade de ndo deteccdo. Por isso, foi
adicionado a etapa de dilatacdo, que conecta os componentes da imagem que acabaram sofrendo
algum tipo de alteracdo devido aos procedimentos realizados anteriormente.

Antes de executar essa funcéo, foi preciso definir os elementos estruturantes para obter
uma resposta em que as bordas das celulas fossem preenchidas corretamente. Foi definido um
elemento estruturante de 5x5 pixels, ou seja, a cada pixel averiguado na imagem, a funcgéo
operava por toda a vizinhanga de 5 pixels em torno do principal e preenchia as lacunas onde
havia falhas entre os componentes.

3.5 REMOCAO DE PEQUENOS OBJETOS

Apo6s a dilatacdo, muitos elementos sem interesse na imagem (como ruidos)
aumentaram seu tamanho consideravelmente. Entdo, foi necessario realizar a remog¢do desses
elementos a fim de deixar a imagem alva o suficiente para que ndo houvesse falsos positivos.

A funcéo utilizada para fazer esse processamento foi a “cv2.connectedComponentsWithStats .

3.6 DETECCAO DE AREA DE INTERESSE

Para extrair valores de densidade celular com a camara de Neubauer é necessario que
a contagem ocorra dentro de uma regido de interesse (ROI). Para realizar essa funcao, utilizou-
se a “cv2.selectROI”. A ROI foi definida como o quadrado principal da camara de Neubauer

(ver Figura 2.3).

3.7 DETECCAO DE CELULAS

A Ultima etapa da programacao foi realizar a deteccdo de formas circulares presentes
na imagem a fim de identificar as células para contagem e estudo morfoldgico. As leveduras
geralmente sdo elipsoidais ou semiesféricas. Neste trabalho as células foram aproximadas em
seu raio medio. A fungéo utilizada para identificar as celulas presentes na amostra de levedura
foi “cv2.HoughCircles”. Essa funcao foi parametrizada a fim de pegar o formato que mais se

identificava com uma célula.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 4.1(a) apresenta uma amostra de leveduras colocadas em uma cadmara de
Neubauer e faz parte do banco de imagens do grupo Electroporation UFSC*. Foi registrada com
camera de celular (12 MP, /2.2, 26 mm, Xiaomi Redmi 5 Plus) atraves de um microscépio e
estd sem nenhum tipo de processamento de imagem. Na Figura 4.1(a), as linhas de grade da
camara de Neubauer estdo distorcidas devido ao efeito olho de peixe do microscépio. Esse tipo
de situacdo necessita de correcdo para deteccdo de alteracdes morfolOgicas presentes nas
celulas.

O resultado da correcdo da distorcdo (efeito olho de peixe causado pelas lentes do
microscopio) foi conforme a Figura 4.1(b). Essa possui linhas de grade da camara de Neubauer
retas, ou seja, o tratamento corrigiu a distor¢do das lentes. Essa imagem foi segmentada em
niveis de cinza, conforme a Figura 4.1(c) (imagem com apenas tons acinzentados).

O threshold adaptativo separa as diferentes regides da imagem, distinguindo as
divisbes da camara de Neubauer das células, conforme apresentado na Figura 4.1(d). Apesar da
possibilidade de distinguir o fundo dos objetos, constata-se que apés a execuc¢do do threshold
adaptativo a imagem apresentou algumas falhas nos contornos das células.

A dilatacdo corrigiu as falhas nos contornos das células. A Figura 4.1(e) apresenta a
imagem apos a aplicacdo da funcdo. Nesta, os contornos das células estdo todos conectados,
portando, melhor definidos do que a figura anterior. Apesar de melhorar a definicdo dos
contornos, essa funcdo aumentou os ruidos na imagem.

Com a remocdo de pequenos objetos foi possivel remover os ruidos introduzidos na
dilacdo. Na Figura 4.1(f) a imagem possui quantidade menor de ruidos se comparada com a
anterior (Figura 4.1(e)). Observa-se que essa técnica ajudou na deteccéo dos objetos de interesse
a serem estudados, pois evitou que diversos dos ruidos causados pelos processamentos
anteriores fossem confundidos com as células. Apoés a realizacéo desse tratamento, nota-se que
a imagem tratada apresenta, na sua maioria, apenas 0S objetos de interesse, quase sem
interferéncia de ruidos. Assim, foi possivel enxergar com melhor nitidez o delineamento das
ceélulas e das formas da camara de Neubauer.

Para corresponder com 0s métodos que usam camara de Neubauer, foi executada a

funcdo para detectar somente a ROI. Na Figura 4.1(g), percebe-se que a ROI escolhida foi o

4 Website: electroporation.ufsc.br
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quadrado principal das linhas de grade da cdmara de Neubauer. Com isso, foi possivel chegar
a um resultado eficiente quantitativamente da amostra de leveduras utilizada.

A etapa final consistiu-se em detectar as formas circulares presentes na Figura 4.1(h).
Essa funcdo possibilitou a reconhecer as formas que mais se enquadravam no formato de uma
célula. Além disso, ao realizar a funcéo foi possivel contabilizar o numero de células detectadas
dentro da regido de interesse.

A Figura 4.1(h) apresenta um resultado esperado e satisfatorio da deteccdo celular,
com baixa incidéncia de falsos-positivos na deteccdo de leveduras. A deteccdo das células foi
a ultima etapa desenvolvida. Antes dela, foi necessério realizar uma série de pré-
processamentos a fim de eliminar a ocorréncia de falsos-positivos. Na Tabela 4.1 esta
apresentada o paralelo da contagem de células realizada manualmente e a resposta do programa.
O erro percentual foi computado com a equacdo (2), considerando a contagem manual como
valor verdadeiro. A Tabela 4.2 traz a diferenca de tempo de contagem para os dois métodos. A
contagem manual foi realizada pela autora do trabalho. As imagens utilizadas para construcao

das tabelas estdo presentes no apéndice A.

Valor AUT — Valor CM
%Erro = Valor CM x 100 2

H& uma diferenca entre a contagem manual e a automatica, o erro percentual médio é
7,6%. O pesquisador usuério do software pode optar em funcdo de seus requerimentos se esse
erro é aceitavel. Além disso, a contagem realizada pelo programa foi mais rapida (média de 2
vezes, considerando a contagem de um usudrio treinado). Salienta-se que o tempo de contagem
do pesquisador pode demorar mais do que previsto, pois em algumas vezes pode ser necessaria
mais de uma contagem da amostra analisada. Aléem da vantagem na rapidez na contagem, o
método automatico pode ser vidvel. Observa-se também que a contagem automatica possuli
desvios definidos e conhecidos, isso se traduz em precisdo nas contagens, ou seja, maior
confiabilidade na anélise da amostra.

Ap0s a contagem, foi identificado alguns parametros da imagem que possibilitaram o
estudo da morfologia das células detectadas. O primeiro parametro utilizado foi a deteccdo do
raio das células. A fungdo de deteccdo de circulos retorna os valores aproximados das
coordenadas x e y do centro da célula e o raio. Com isso, foi possivel identificar em qual fase

do ciclo de vida a célula estava no momento da analise microscopica.
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Figura 4.1 — (a) Imagem sem processamento de uma amostra da levedura Saccharomyces cerevisiae na camara
de Neubauer. (b) Imagem apds execucdo da funcdo para remocdo do efeito olho de peixe causado pelo
microscépio. (c) Imagem depois da conversao da escala RGB para escala cinza. (d) Imagem apds a execucdo do
threshold adaptativo. (e) Imagem apds a execugdo da funcéo de dilatagdo. (f) Imagem apds remocéo de pequenos
objetos. (g)lmagem somente com a regido de interesse. (h) Imagem com identificacéo das células.
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Fonte: Autor, 2020.
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Tabela 4.1 - Comparagdo entre métodos de contagem das células.

Valor da Contagem Valor da Contagem
Imagem Manual Automatizada %Erro
(Valor CM) (Valor AUT)
A 93 81 12
B 69 56 13
C 71 70 1
D 108 110 2
E 73 63 10
Fonte: Autor, 2020
Tabela 4.2 - Comparagdo entre métodos do tempo de contagem das células.
Tempo da Tempo da
Contagem contagem Razéo entre
Imagem Manual automatizada métodos
(Valor CM) (Valor AUT) (CM/AUT)
[segundos] [segundos]
A 81 51 1,58
B 71 32 2,21
C 69 39 1,77
D 108 59 1,83
E 73 32 2,28

Fonte: Autor, 2020

Com o intuito de estimar a quantidade de células versus o tamanho dos raios, foi
implementado o histograma da Figura 4.2 para visualizar de maneira mais direta o tamanho das
células presentes na amostra analisada. Observa-se que isso ndao € possivel tradicionalmente
com a camara de Neubauer, pois ela ndo fornece uma escala para o usuario quantificar tamanhos
celulares a olho nu. A maioria das células utilizadas na imagem dada como exemplo (Figura
4.1(a)) possuem tamanho de raios entre 3 e 4 micrometros. A ficha técnica da levedura
utilizada (ATCC® 36900™), possui o tamanho médio dessa célula entre 4 micrometros. Sendo
assim, o resultado obtido através do programa executado foi bem proximo a ficha do produto
da levedura utilizada (ATCC, 2013). Percebe-se também muitas células com tamanho do raio
de 2 micrometros, que sdo os brotos das células da Figura 4.1(a). Esse valor estd dentro do
esperado, pois estudos mostram que a variacdo de tamanho inicial e final dessa levedura é de
aproximadamente 2 a 4,4 micrometros (JANSSENS; VEENHOFF, 2016).
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Figura 4.2 - Histograma da frequéncia dos tamanhos dos raios das células.
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Fonte: Autor, 2020.

As alteracGes de cores (geradas por marcadores celulares) podem ocorrer devido a
algum tratamento quimico para salientar anomalias, foi feita a analise das cores em cada célula,
sendo emitido um aviso ao rodar o programa caso alguma célula saia fora do padrdo normal de
cores. Vale ressaltar que, pelo motivo das células possuirem um corpo transparente, o padrdo
adotado para a identificacdo de normalidade foi a escala RGB cinza, devido a cor do fundo da
camara de Neubauer que é refletido nas células. Entdo, se qualquer célula sair dos limites de
cinza, estipulado entre 110 e 160 para R, G e B, ocorre uma sinalizacdo ao usuario do sistema.
Ap0s a execucgdo da analise € possivel que o usuario identifique também a cor média no padréo

RGB de todas as células, conforme mostrado na Figura 4.3.

Figura 4.3 - Cor média nas células.

Fonte: Autor, 2020.

Identificou-se que a maior parte dos erros esta associada a posicdo da célula na cdmara
de Neubauer, ndo foram detectadas células localizadas acima das linhas brancas e células
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sobrepostas. Por este motivo, sugere-se em trabalhos futuros desenvolver técnicas de
processamento de imagem que consigam detectar se as células estdo aglomeradas ou até mesmo
conectadas, como nos casos de brotamento. Além disso, sugere-se o desenvolvimento de uma
funcdo para identificar a cor individual de cada imagem para possibilitar identificagédo de
alteracdes morfoldgicas apos algum tratamento quimico. Outra melhoria sugerida é a criagdo

de uma interface grafica (aplicativo) para facilitar uso de um usuario final.
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5 CONCLUSAO

Com o estudo realizado e com a construcdo do programa de deteccdo de células
presentes em uma camara de Neubauer, foi possivel obter de maneira agil e assertiva, a
concentracdo de leveduras presentes em uma amostra. Além do mais, o programa possibilita ao
usuario a identificacdo de alteracGes morfoldgicas causadas por tratamentos quimicos.

Como a levedura Saccharomyces cerevisiae € muito utilizada em processos industriais
aplicados a produtos fermentados, o programa desenvolvido pode alavancar e aprimorar esses
tipos de produgbes. Sabendo como as células se comportam em determinado tratamento
quimico, faz-se possivel a criacdo de novas formulas para desenvolvimento de novos produtos
que utilizam fermentacéo no seu processo.

Por fim, o trabalho pode ser continuado com a elaboracdo de novas técnicas que
possibilitem a deteccdo de células que estdo aglomeradas ou acima das linhas de grade da
camara de Neubauer, com a identificagdo da cor individual de cada imagem com o intuito de
reconhecer alteracGes morfologicas apds algum tratamento quimico e do desenvolvimento de

uma interface grafica para facilitar a utilizacdo do software.
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APENDICE A - IMAGENS UTILIZADAS PARA COMPARACAO DE CONTAGEM
MANUAL E AUTOMATIZADA

Neste apéndice estdo apresentadas as imagens (Figuras A a E) utilizadas para calcular

a porcentagem de erro entre a contagem manual e a contagem realizada pelo programa

elaborado. Essas imagens fazem parte do banco de imagens do grupo Electroporation UFSC.

Figura A - Imagem A
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Fonte: Autor, 2020.



Fonte: Autor, 2020.

Fonte: Autor, 2020.
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Figura D - Imagem D.

Fonte: Autor, 2020.

Fonte: Autor, 2020.
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