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“O conhecimento é o processo de acumular dados, a sabedoria reside na sua simplificagédo.”
(Martin H. Fischer)



Resumo

A tipagem sanguinea é processo fundamental para a realizacdo de uma transfusdo. As
incompatibilidades numa transfusdo sanguinea podem levar a consequéncias graves, como reacgoes
hemoliticas agudas, e em casos extremos levar a morte do paciente. Uma correta tipagem mostra-se
assim indispensavel para uma transfusao segura. O processo de tipagem sanguinea pode ser realizado
por métodos manuais, contudo, possuem alguma subjetividade uma vez que a classificacdo depende da
inspecao visual do técnico que efetua o teste, o que leva a erros humanos. Esta dissertagcdo propde um
sistema que seja capaz de identificar a tipagem sanguinea por meio de processamento de imagens de tubo
de ensaio. O sistema proposto realiza primeiro a identificagdo da regiao circular do tubo de ensaio, com
eliminacdo das partes que nao contém a mistura do sangue com o reagente e, logo em seguida, realiza-
se uma metodologia dividida em duas fases: a primeira fase realiza a identificagao do tipo sanguineo a
partir da extragao do canal azul e uso do limiar de desvio padrdo para a classificagdo das amostras; a
segunda fase realiza a implementacao do algoritmo para a determinagao do tipo sanguineo pela Anélise
de Componentes Principais identificando a regido que ocorreu a aglutinagdo, comparando seus resultados
com os obtidos na primeira fase. Foram analisadas 65 amostras em ambas as fases, sendo possivel
mostrar que o algoritmo baseado na PCA forneceu uma acuracia de 87,69% para o fator Rh e de 60% para
o Sistema ABO. Utilizando a técnica da extragao do canal azul, a pesquisa obteve uma acuracia de 90,77%
no fator Rh e de 64,62% para o sistema ABO.

Palavras-Chave: Processamento digital de imagens; Tipagem Sanguinea; Método do tubo de ensaio;
Anédlise de Componentes Principais; Canal azul.



Abstract

Blood typing is a fundamental process for the realization of a transfusion. The incompatibilities in
a blood transfusion can lead to serious consequences, such as acute hemolytic reactions, and in extreme
cases, can lead to death of the patient. The correct blood typing is thus indispensable for a safe transfusion.
The process of blood typing can be realized by manual methods however, presenting certain subjectivity
once the classification depends on the visual inspection of the technician performing the test, which leads
to human errors. This dissertation proposes a system that is able to identify blood typing by means of image
processing of test tube. The proposed system performs, at first, an identification of the circular region of
the test tube, eliminating the particles that do not contain the blood mixture with the reagent and thereafter,
a methodology divided in two phases is performed: the first phase identifies the blood type based on blue
channel extraction and the use of the standard deviation limit for the classification the classification of the
samples; the second phase implements the algorithm for the determination of the blood type by the analysis
of main components, identifying the region in which the agglutination occurred, comparing its results with
those obtained in the first phase. 65 samples were analyzed in both phases, and it was possible to show
that the algorithm based on PCA provided an accuracy of 87,69% for the Rh factor and 60% for the ABO
system. Using the technique of blue channel extraction, the research obtained an accuracy of 90,77% in
the Rh factor and 64,62% for the ABO system.

Key-Words: Digital image processing; Blood Typing ; Test tube method; Main Components Analysis; Blue
Channel.



Lista de Siglas e Abreviaturas

CAAE

CEP
DHRN
GPDS

GUI
lgG
oD
OpenCV

PC
PCA

Certificate of Presentation For Ethical
Appreciation

Research Ethics Committee
Hemolytic Disease of the Newborn
Digital Signal Processing Group

Graphical User Interface
Immunoglobulin G

Optical Density

Open Source Computer Vision

Principal Component
Principal Component Analysis

Certificado de Apresentacdo para
Apreciacao Etica

Comité de Etica em Pesquisa

Doenga Hemolitica do Recém-Nascido
Grupo de Processamento Digital de
Sinais

Interface Gréfica do Usuério
Imonoglobulina G
Densidade Optica

Aberto de
Computacional

Cadigo Visao

Componente Principal
Analise de Componente Principal




Lista de Simbolos

ij
aut
(a,b)
xx

Xy

cov

matriz de mistura desconhecida

componentes de uma matriz

Matriz diagonal

coordenadas do centro da circunferéncia

Elemento da diagonal principal da matriz de covariancia
Elemento fora da diagonal principal da matriz de covariancia
Matriz de Covariancia

vetor de mistura desconhecida

Transformacao Linear

raio da circunferéncia

Matriz qualquer

Amostra de sinais

Amostra de tempo de sinais

vetor de misturas

Média




Lista de Figuras

2.1 Caracteristicas do grupo sanguineo ABO. . . . . .. ... ... .. L. 7
2.2 Determinagao da presenca do fator Rh na espécie humana. . ... .......... 9
2.3 Doenca Hemoliticado Recém-nascido. . . . .. ... ... .. ... ........... 11
2.4 Amostras do métododostubos. . . .. ... 12
3.1 ModelodecorRGB. . . . . ... .. . . 15
41 Amostradesanguecoletada. . . . . ... .. ... . 25
5.1 Imagemdaamostracoletada. ... ... .. ... ... . ... . ... . ... ... 27
5.2 Problemas nacapturadasimagens.. . . . . .. ... ... 29
5.3 Imagens boas paraseremtestadas. . . . . . . ... ... ... o 30
5.4 Diagrama de bloco da primeira fase dapesquisa. . . . . . .. .. ... ... .. ... 30
5.5 Imagem do tubo e o resultado do recorte da parte desejada. . . . . ... .. .. ... 31
5.6 Separacdo das 65 imagens na 12 fase: Anti-A (limiar=25,00).. . . . . ... ...... 32
5.7 Separagdo das 65 imagens na 12 fase: Anti-B (limiar=24,00).. . . . .. ... .. ... 33
5.8 Separagdo das 65 imagens na 12 fase: Fator Rh (limiar=17,50). . . .. ... .. ... 33
5.9 Diagrama de bloco da segunda fase da pesquisa. . .. ... .. .. .. ... ..... 34
5.10 Identificacao de aglutinagdo pela PCA. . . . . . . . . . . . . . . . .. . ... . . 35
5.11 Identificacao de ndo aglutinacdo pela PCA. . . . . .. ... . .. ... ... . ..... 35
5.12 Separagéo das 65 imagens na 22 fase: Anti-A (limiar=15.080.000). . . ........ 36
5.13 Separacéo das 65 imagens na 22 fase: Anti-B (limiar=354.980.000). . . . ... ... 36

5.14 Separagéo das 65 imagens na 22 fase: Fator Rh (limiar=26.290.000). ... ... .. 36



Lista de Tabelas

2.1

5.1
5.2
5.3
5.4
5.5

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6

Interpretacdo da classificagdo sanguinea. . . . ... ... ... ... ... . ...... 13
Quantidade de amostras dobancodedados. . . .. ... ... ... .......... 28
Quantitativo das amostras analisadas para 65 amostras. . ... ............ 28
Quantitativo das amostras analisadas para 51 amostras. . ... ............ 29
Limiar por reagente da primeira fase doprojeto. . . . . . . ... ... oL 32
Limiar por reagente da segunda fase do projeto. . . . ... ... ... ... .. .... 35
Acuracia da primeirafase do projeto. . . . . . ... o 38
Acuracia da segundafasedoprojeto. . . . . . ... ... 38
Tabela de resultados da validagdo estatitica com 65 amostras da 12 fase. . ... .. 40
Tabela de resultados da validagéo estatitica com 51 amostras da 12 fase. . .. . .. 41
Tabela de resultados da validagéo estatitica com 65 amostras da 22 fase. . . . . . . 42

Tabela de resultados da validagédo estatitica com 51 amostras da 22 fase. . . . . . . 42



Sumario

Introducao 1
1.1 Justificativa . . . . . . 3
1.2 ODbjetivos . . . . . o 4

1.2.1 Objetivo Geral . . . . . .. . e 4

1.2.2 Objetivos Especificos . . . . . . . . .. 4
1.3 Organizagdodotrabalho . ... ... ... .. .. ... .. .. 5
Grupos Sanguineos 6
2.1 Sistema ABO . . . . .. 6
2.2 Sistema Rh . . . . . . e 8
2.3 Testes para determinagdo do tipo sanguineo . . . . . ... ... ... L. 11
Processamento de Imagem 14
3.1 OpenCV . . o 14
3.2 ModelodecorRGB . . .. . . . . . ... . 15
3.3 DeteccdodeBordas . . ... ... . . ... 15
3.4 TransformadadeHough . . . .. .. .. ... . .. ... 16
3.5 Andlise de Componentes Principais (PCA) . . . . . . .. .. .. . . .. .. 17
Revisao Bibliografica 22
41 EstadodaArte . . . . . . 22
4.2 Aplicacao da PCA em Processamento Digitalde Imagens. . . . . .. ... ... ... 25
Materiais e Métodos 27
5.1 DescricdodasbasesdeDados . ... ... .. .. . . ... ... ... 27
5.2 Metodologia . . . . . . . . 28

5.2.1 Procedimentos da PrimeiraFase ... ... ... ... ... ........... 30

5.2.2 Procedimentosda SegundaFase . . . ... ... ...... ... ....... 32
Resultados 37
6.1 ResultadosdaPrimeiraFase . . . ... ... .. .. . . .. . . .. . . ... . ... 37

6.2 ResultadosdaSegundaFase .. ......... .. .. .. ... ... .. .. ... .. 38



SUMARIO xii
6.3 Validacado Estatistica Para Testes de Identificacdo . . ... ........... 39
6.3.1 Sensibilidade . . . ... ... ... ... .. 39

6.3.2 Especificidade . .. ... ... .. ... 39

6.3.3 Andlise Estatistica dos Resultados da PrimeiraFase .. ... .. ... 40

6.3.4 Analise Estatistica dos Resultados da SegundaFase . . ... ... .. 41

6.4 DiSCUSSA0 . . . . . . . . 43

7 Consideracées Finais 45
7.1 Sugestdes para Trabalhos Futuros . . . . . ... .. ... ... .. ... ... .. 46
Referéncias Bibliograficas 51
APENDICES 52
A Artigo Publicado 53
B Desvio Padrao das Amostras Aplicando a Primeira Fase do Projeto 54
C Numero de Pixels das Amostras Aplicando a Segunda Fase do Projeto 56
ANEXO 58
A Parecer do Comité de Etica em Pesquisa 59



Capitulo 1

Introducao

O sangue é o fluido mais importante do corpo humano, sendo responsavel pela
circulagao de importantes nutrientes, enzimas e horménios em todo o corpo, além da mais critica
substancia, o Oxigénio (Khan, 2006).

Ele € um tecido conjuntivo liquido que circula pelo sistema vascular sanguineo. Sua
composicao € cerca de 45% parte “solida”, que sao os elementos figurados do sangue, e 0s 55%
restantes sao formados de uma parte liquida chamada plasma. As hemécias', também chamada
de eritrécitos, possuem em sua membrana substancias conhecidas como aglutinogénios, que sao
classificados como antigenos, cuja presenga determina os tipos sanguineos (Beiguelman, 2001).

Os antigenos sao substancias ativas capazes de provocar uma resposta imune que
produzira anticorpos para a defesa imunolégica, quando em contato com organismos que nao
as possuem (Cohen & Wood, 2002). Tais reagdes imunoldgicas ocorrem porque cada receptor
das transfusdes sanguineas pode desenvolver anticorpos contra diversos antigenos, por isso a
identificagao do tipo sanguineo é essencial para determinar se uma pessoa podera receber uma
transfusdo de sangue de um doador especifico (Jorde et al., 2010).

Logo, os grupos sanguineos sao definidos pela presenca ou auséncia dos antigenos
(proteinas) na superficie das hemacias (células vermelhas) e pelos anticorpos que produzem
no contato com outras tipagens de sangue. O fator Rh juntamente com a determinacao dos
antigenos pertencentes ao sistema ABO sao denominados no procedimento laboratorial como
tipagem sanguinea.

A tipagem sanguinea tem papel importante nas transfusées de sangue, pois 0s grupos
ABO e Rh podem desencadear incompatibilidade e levar o paciente a 6bito. A reagcédo imunolégica
na questao transfusional ABO é dependente de anticorpos formados naturalmente pelo individuo
contra seus grupos nao compativeis, no caso do fator Rh, a formacao desses anticorpos depende
de prévia sensibilizagdo (Ferraz & Soares, 2010).

Métodos de tipagem sanguinea podem ser classificados em manual ou automatizados
(a Techno TwinStation, da Bio-Rad Laboratories, que € um sistema totalmente automatizado
de analise para testes imunohematolégicos em bancos de sangue), de acordo com a interacao

sangue-reagente. Testes manuais incluem os métodos da lamina de vidro ou azulejo de porcelana

's30 células presentes no sangue que apresentam um alto teor de hemoglobina, uma proteina vermelha que
contém ferro, essa proteina capacita as hemacias para transportar oxigénio para todo corpo.



Introducao 2

branca, tubo de ensaio e placa ou microplacas de tipagem sanguinea. A maioria destas técnicas
ainda é aplicada baseando-se no principio da acao entre o antigeno e anticorpo e subsequente
aglutinacao de glébulos vermelhos (resultado positivo) e a auséncia de aglutinacao indica a falta
de interagéo (resultado negativo).

A técnica feita em tubo de ensaio oferece uma maior seguranca nos resultados, pois o
sangue coletado sera diluido em solugao salina (0.9% de NaCl) e, apos distribuir o sangue em trés
tubos, coloca-se uma gota de cada soro, em seguida, passara por um processo de centrifugacao
por 30 segundos. Apds homogeneizar a mistura, é possivel fazer a leitura do resultado; se houver
aglutinagéo, o fundo do tubo ficara com um concentrado de hemé@cias, formando uma mistura
heterogénea. Este método é a maneira mais confiavel de fazer uma tipagem sanguinea.

Os 6rgaos regulamentadores determinam que o teste deve ser realizado pelo método
utilizando tubos de ensaio (gel e microplaca também sao aceitos) com diluicdo prévia da amostra
em concentragdo conhecida. Este método aumenta o custo do exame quando comparado ao
tradicional e muito utilizado “teste na lamina”.

Este trabalho procura extrair as interferéncias das imagens e, usando a transformada de
Hough, realizar a localizacao da regidao do tubo que contém o sangue com o antigeno, baseando-
se na pesquisa de Leite (2005). Em sua tese sao discriminados os tecidos normais e lesionados
em mamografias, descrevendo a imagem testada como uma combinacao linear de um conjunto
de imagens-base estatisticamente independentes entre si. Os coeficientes dessa mistura séo
os parametros de entrada usados por uma rede neural na classificagdo da regido normal ou
lesionada.

A dissertacao apresenta o desenvolvimento de um sistema para localizar a regido do
tubo de ensaio que contém a reagdo entre 0 sangue e os reagentes e a partir dessa informacao
tem-se como objetivo desenvolver um sistema automatico para realizar esses testes em um
curto periodo de tempo, adaptando-se a situacbes de emergéncia (anemia intensa, cirurgias
que envolvem sangramento, traumatismos, perda de sangue excessiva, doengas hemorragicas
como a hemofilia), com necessidade de uma transfusdo sanguinea, uma vez que nao pode existir
incompatibilidade entre o sangue do doador e do receptor. Entédo, a partir da gota de sangue
contida no tubo de ensaio, o software vai identificar o tipo sanguineo das amostras analisadas.

Assim, o ftrabalho aborda a anadlise tedrica e experimental do uso da Analise
de Componente Principal (PCA) para a extracdo como comportamentos fisioldgicos dos
componentes do sangue, aplicando também técnicas de processamento de imagens.

Com a realizacao deste trabalho, foi obtido um software capaz de fornecer o tipo
sanguineo da amostra de sangue analisada, a partir de um sistema automatico. Esse sistema
realiza testes em um curto periodo de tempo, adaptando-se a situacbes de emergéncia
com métodos mais eficazes de processamento de imagem, evitando reagbes imunologicas
desencadeadas por transfusdes entre pacientes incompativeis. Serdo utilizadas técnicas de
processamento digital de imagens a fim de efetuar a analise da tipagem sanguinea de amostras
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sangue do método dos tubos de ensaio, a partir da biblioteca OpenCV, com o objetivo de evitar
reacOes imunoldgicas desencadeadas por transfusdes entre pacientes incompativeis.

1.1 — Justificativa

O aperfeicoamento das tecnologias voltadas a area médica exige precisdo. Na
transfusdo de sangue é necessaria uma analise com 100% de precisdo com o objetivo de
diferenciar os tipos (A, B, AB e O) e o fator Rh (positivo e negativo) uns dos outros.

A transfusao de sangue € um método de grande importancia para a medicina porque, por
exemplo, hospitais grandes onde s&o tratados todos os tipos de pacientes necessitam de sangue
disponivel em qualidade e quantidade adequada. Se o paciente fizer quimioterapia, por exemplo,
e nao receber o suporte da transfusao, podera nao superar a fase de tratamento.

Nas situacdes em que o paciente necessita de doagdo sanguinea e nao houver
sangue num hospital, as cirurgias sdo canceladas. Pacientes submetidos a cirurgias cardiacas,
transplantes de rins, de figado e de medula 6ssea, entre outras, necessitam muito de sangue e
de plaquetas e sera enorme o dnus se tais procedimentos forem adiados.

A transfusdo de sangue de tipos incompativeis pode acontecer quando a bolsa de
sangue é trocada por erros de identificagdo do paciente que acaba recebendo um tipo sanguineo
(A, B, AB ou O) incompativel com o seu ou com o fator Rh (positivo ou negativo) trocado. Quando
0 sangue errado entra no sistema circulatério do paciente, o pior cenario que pode acontecer é
a reacao hemolitica aguda: as hemacias (células sanguineas responsaveis pelo transporte do
oxigénio) do sangue que foi doado sao destruidas. Quando isso acontece, os médicos devem
interromper imediatamente a transfusao e medicar o paciente com soro fisiologico.

A hidratagédo tem duas funcdes: acelerar o processo de diurese (ajuda os rins a eliminar
as hemacias “invasoras”) e ajudar a elevar a pressao arterial, uma das principais complicagdes da
reacao, que ocorre numa taxa de uma a cada 40 mil transfusdes. A transfusdo de sangue errado
também pode provocar efeitos menos graves, como coceiras no corpo, reacoes alérgicas e febre.
Além do soro, dependendo da gravidade da hemdlise, o paciente pode necessitar de analgésico
(para combater a dor), antialérgico ou drogas para aumentar a pressao arterial.

Os laboratérios de analises clinicas vém sofrendo nos Ultimos anos com a falta de
reajustes nas tabelas dos planos de salde, fazendo com que cada dia mais tente equacionar seus
exames, mantendo a qualidade, para nao ficarem no prejuizo. Dentro deste contexto, encontra-se
0 exame de classificacdo sanguinea (ABO-Rh).

Em virtude da importancia em saber o tipo sanguineo, os érgaos regulamentadores
determinam que o teste deve ser realizado pelo método utilizando tubos de ensaio (gel
e microplaca também sao aceitos) com diluicdo prévia da amostra em concentracao
conhecida (Brasil, 2004). Este método aumenta o custo do exame quando comparado ao
tradicional e muito utilizado “teste na lamina”.
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Os estudos que visam o desenvolvimento de softwares que auxiliam na identificacao
de diferentes tipos sanguineos ganha importancia acrescida na identificacao precisa e rapida do
sangue, podendo assim favorecer a diminuicao de erros laboratoriais e de possiveis sequelas aos
pacientes.

Atualmente, os testes de tipagem sanguinea sao realizados manualmente por técnicos,
caracterizando-se como um processo subjetivo. Em situagdes em que ha risco de vida, na qual se
faz necessaria a administracao imediata de sangue, deve ser descartada a presenca de qualquer
tipo de erro (Hemocentro, 2010). Deste modo, € indispensavel a criacdo de métodos de tipagem
compativeis com situagdes de emergéncia.

O desenvolvimento do projeto é relevante no sentido de desenvolver o uso de técnicas
de processamento de imagens para a determinacao do tipo sanguineo e difundir as aplicagdes
para engenharia da Analise de Componente Principais na aquisicao de caracteristicas relevantes
a imagem analisada.

A execucao do projeto € plenamente viabilizada apenas com os recursos ja existentes
nos laboratérios do curso de Engenharia Elétrica do IFPB e da coleta de imagens no Hemocentro
da Paraiba, visto que os procedimentos foram aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa do
Instituto Federal de Educacgao, Ciéncia e Tecnologia da Paraiba (IFPB), conforme Certificado de
Apresentagado para Apreciacao Etica no 50149515:8:0000:5185, contido no Anexo A.

1.2 — Objetivos

1.2.1 — Objetivo Geral

Desenvolver um algoritmo para detectar a ocorréncia de aglutinacdo em amostras de
sangue, identificando seu tipo sanguineo a partir de imagens capturadas, utilizando a PCA.
Consequentemente, informar tipo de sangue do paciente em um curto periodo de tempo,
adaptando-se a situacdes de emergéncia, como a necessidade de uma transfusdo sanguinea.

1.2.2 — Objetivos Especificos

m |dentificar padrées em imagens de amostras com mesmo tipo sanguineo;

m Criar um banco de dados de amostras em tubo para que estas possam ser utilizadas de

forma a melhorar a precisdo do software desenvolvido;
m Desenvolver 0 método para analise das amostras do banco de dados;
meUtilizar o método da PCA para deteccao do tipo sanguineo das amostras;

m Desenvolver um software que seja capaz de informar o tipo sanguineo da amostra

analisada em um curto intervalo de tempo;
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m - Avaliar o método de classificacdo de tipagem sanguinea, a fim de apresentar avancos do
uso de processamento de imagens na identificagcao do tipo sanguineo em tubos de ensaios.

1.3 — Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado em 7 capitulos. No Capitulo 2 esta a revisao bibliografica,
no qual sao descritos métodos de extracdo de tipagem sanguinea a partir de técnicas de
processamento de imagens. No Capitulo 3, é apresentado um estudo sobre grupos sanguineos
e como é realizada a identificagdo do tipo de sangue no sistema ABO e Rh, além dos testes que
sao realizados para determinar a tipagem sanguinea. No Capitulo 4 sdo descritas as técnicas de
processamento de imagem utilizadas neste trabalho. Ja o Capitulo 5 é apresentado informacgdes
sobre a base de dados usada para os testes e a metodologia empregada para alcancar os
objetivos propostos. No Capitulo 6 sdo expostos os resultados das duas fases da pesquisa com
a anadlise dos testes realizados para validacao deste trabalho, no Capitulo 7 sao apresentadas as
consideracoes finais e as sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Grupos Sanguineos

Deteccéo de grupo sanguineo é importante, particularmente na transfusdo de sangue.
Entres os principais componentes constituintes do sangue, destacam-se os glébulos vermelhos
e o plasma. O plasma constitui-se de 90% de agua e 10% de proteinas, glicose, lipideos, entre
outros elementos, enquanto os glébulos vermelhos possuem, entre outros elementos, a globulina
e hemoglobina. O plasma representa cerca de 53% do sangue, as plaquetas sao cerca de
0,17% do sangue; os globulos brancos cerca de 1% e os glébulos vermelhos cerca de 45%
do sangue (Henry, 1999).

Todos os dias cerca de cinco milhdes de novos glébulos vermelhos produzidos
continuamente pela medula éssea sao liberados para a corrente sanguinea, afim de substituir
as células vermelhas desgastadas. Estas células estdo rodeadas por antigenos, que sao
normalmente proteinas, e, portanto, os anticorpos presentes no plasma se ligam aos antigenos
sobre a superficie dos eritrocitos. Os antigenos das células vermelhas do sangue séo divididos
em alguns subgrupos, sendo os mais importantes o sistema de grupo sanguineo ABO e Fator Rh.

A transfusdo com sangue incompativel ABO pode levar a reagdes transfusionais graves
e potencialmente fatais. O fator Rh é altamente imunogénico e pode conduzir a hemdlise' dos
glébulos vermelhos em certas configuracoes.

2.1 — Sistema ABO

A administracdo de sangue no intuito de salvar vidas humanas data das antigas
civilizacdes egipcia, grega e romana. O sistema ABO é o mais importante de todos os sistemas de
grupos sanguineos. Foi descoberto pelo cientista Karl Landsteiner em 1901 no processo de tentar
aprender por transfusbes de sangue, por vezes, causar a morte e em outras vezes salvar um
paciente, encontrando trés diferentes tipos de sangue: A, B e O. Em 1902, Alfred Von Decastello
e Adriano Struli descobriram o quarto tipo sanguineo, o tipo AB. Mais tarde, em 1907, o serologista
checo Jan Jansky, constatou a classificacdo do sangue em quatro grupos (Beiguelman, 2003).

O grupo sanguineo ABO é um sistema de classificacdo na qual o sangue depende da
presenca ou auséncia de um antigeno A ou B nas células vermelhas do sangue. Estes sao

determinados pelos tipos de antigenos que foi herdado da mae e do pai, especificamente, tipo A

Trefere-se & quebra de hemacias em que ha ruptura da membrana plasmatica liberando hemoglobina.
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ou B. Se uma pessoa herdou os dois tipos de antigenos, entéo ela é considerada como sangue
tipo AB. No caso em que ambos os antigenos estarem ausentes, ela é considerada como sangue
tipo O. Portanto, vemos que h& quatro grandes grupos sanguineos ou tipos de sangue: A, B, AB
e O, conforme a Figura 2.1.

Figura 2.1 — Caracteristicas do grupo sanguineo ABO.

Grupo A Grupo B Grupo AB Grupo O

S y # \\!{_. i i
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,?:;‘!‘-‘L A A nao tem A1 A7
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w A antigeno B antigeno A B i s
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Fonte: Elaborada por Barbara Janson Cohen e Dena LinWood em (Cohen & Wood, 2002).

O grupo sanguineo é determinado por apresentar antigenos, por exemplo, o grupo A
apresenta o antigeno-A em suas células vermelhas do sangue. No soro do sangue do grupo
A podem ser encontrados no anticorpo do grupo B. Precisamente, grupo sanguineo B tem nas
suas as células o antigeno-B e no soro contém anticorpos anti-A; o grupo sanguineo AB contém
o antigeno A e B, mas em seu plasma nao contém qualquer anticorpo. O grupo sanguineo O,
inicialmente era denominado de grupo sanguineo zero porque nas células vermelhas do sangue
nao tém antigenos, porém possuem anticorpos anti-A e anti-B, de acordo com a Figura 2.1.

Em uma transfusédo de sangue, os anticorpos presentes no plasma sanguineo reagem
com os antigenos presentes nas hemacias do sangue transfundido, podendo causar uma reagao
na transfusao (Hyvarinen, 1999).

Os tipos de sangue tornam-se muito importantes quando uma transfusdo de sangue
€ necessaria. Em uma transfusdo de sangue, o paciente deve receber um tipo de sangue
compativel com seu proprio tipo de sangue, isto é, o sangue doado deve ser aceito pelo préprio
sangue do paciente. Se os tipos de sangue nao sao compativeis, os glébulos vermelhos irdo se
aglomerar, fazendo coagulos que podem bloquear os vasos sanguineos e causar a morte.

O tipo O — é considerado “doador universal” porque pode ser doado para pessoas de
qualquer tipo de sangue. O tipo AB + é considerado o “receptor universal” porque as pessoas

com este tipo podem receber qualquer tipo de sangue.
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2.2 — Sistema Rh

Depois do sistema de classificagdo ABO, o Fator Rh tornou-se o segundo sistema mais
importante de grupo sanguineo, sendo descoberto em 1939 por Landsteiner e Wiener. Foi
originalmente definido a partir da reacdo entre as células vermelhas do sangue de macacos
Rhesus e anticorpos presentes no sangue de coelhos. Este anticorpo se revelou capaz de
distinguir entre os glébulos vermelhos de diferentes individuos humanos, como ilustra a Figura 2.2.

Em termos simples, este sistema ficou definido pela presenca ou auséncia de um unico
antigeno de gloébulos vermelhos (uma proteina conhecida como antigeno RhD), representando os
dois tipos de sangue Rh positivo e Rh negativo. O tipo de sangue Rh negativo é relativamente
raro, representando menos de 15% da populacao. Isso significa que a pessoa pode ser um dos

oito grupos sanguineos:
A positivo (A +);
A negativo (A -);
B positivo (B +);
B negativo (B -);
O positivo (O +);
O negativo (O -);
- AB positivo (AB +);
w AB negativo (AB -).

Na necessidade de uma transfusao sanguinea, o sangue negativo (O —) pode ser dado
com seguranca a qualquer pessoa. E frequentemente usado em emergéncias médicas quando
o tipo de sangue nao é imediatamente conhecido, sendo seguro para a maioria dos usuarios
porque nao tem os antigenos A, B ou fator Rh na superficie das células e é compativel com todos
os outros grupos de sangue ABO e o Fator Rh.

De acordo com Melo & Santos (1996), os anticorpos ABO estdo presentes nos soros
dos individuos, dirigidos contra os antigenos A e/ou B ausentes nas hemacias. Existem
normalmente dois tipos de anticorpos no sistema sanguineo ABO: os de ocorréncia natural e
os imunes (Harmening, 1992).

Os anticorpos de ocorréncia natural comecam a aparecer no soro cerca de trés a seis
meses apds 0 nascimento, mas sua produ¢cao maxima se da entre cinco a dez anos, sendo que
apods os 65 anos a quantidade desses anticorpos diminui (Harmening, 1992).

O surgimento aparentemente natural desses anticorpos pode ser explicado por
estimulos passivos, particularmente da flora bacteriana intestinal, onde as bactérias sapréfitas
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Figura 2.2 — Determinagao da presenca do fator Rh na espécie humana.
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Fonte: Elaborada por Sonia Lopes e Sérgio Rosso em (Lopes & Rosso, 2010).

possuem em suas membranas celulares agucares semelhantes aos agucares imunodominantes
dos antigenos A e B. Essas bactérias, assim como outras substancias presentes na natureza
(poeira, pdlen, alimentos, etc), vao estimular a formacdo dos anticorpos anti-A e/ou anti-B,
que passam a ser classificados, portanto, como naturais e regulares (Melo & Santos, 1996;
Harmening, 1992).

Com sua maioria, contudo, os anticorpos s6 surgem no soro de um determinado
individuo apos inoculacao (anticorpos ditos imunes). Considera-se que os anticorpos naturais
sejam formados através da imunizacdo por antigenos iguais ou semelhantes presentes em
alimentos e micro-organismos.

Os chamados anticorpos “naturais” para Rh ndo existem nos seres humanos, tal como
acontece com os antigenos AB. No entanto, as células Rh positivas infundidas num receptor Rh
negativo podem dar origem a uma atuagédo do anticorpo em resposta, principalmente da classe
da Imunoglobulina G (IgG), o que pode resultar em reagdes perigosas a transfusoes.

In vitro, os anticorpos naturais (Anti-A e Anti-B) geralmente sdo capazes tanto de
sensibilizar as hemacias (produzir combinacdo dos antigenos eritrocitarios com os respectivos

anticorpos), sendo o chamado primeiro estagio da reacdo; como de produzir aglutinacao
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(formacdao de grumos de hemacias sensibilizadas, com hemodlise (destruicdo de hemacias
sensibilizadas), sendo o chamado segundo estagio, em meio salino. Ja os anticorpos imunes
(anti-Rh) séo incapazes de produzir o segundo estagio. Desta forma, os anticorpos naturais sao
também denominados anticorpos completos ou salinos, ao passo que 0s imunes se designam
como anticorpos incompletos (Beiguelman, 2003; Henry, 1999).

A tipagem sanguinea e a correspondéncia cruzada sao, portanto, importantes para
compatibilidade com o fator Rh, bem como ABO. Contudo, ao contrario dos antigenos A e B,
os antigenos do Rh estao presentes apenas em células vermelhas do sangue. Portanto, embora
sejam importantes para transfusdo de sangue, que normalmente nao desempenham um papel
no transplante de 6rgaos, e Rh dos doadores de érgaos e dos receptores ndo €, portanto, uma
consideracao significativa.

As mulheres gravidas passam sempre por um teste de grupo sanguineo, pois o fator
Rh assume uma importancia especial nas interagdes materno-fetal. Isto acontece porque se a
mae é Fator Rh negativo, mas a crianga tem herdado Fator Rh positivo do pai, poderia causar
complicagdes se ndo tratada.

No momento do nascimento, entretanto, o dano tecidual resultante da separacao
placentaria da parede uterina pode resultar em uma quantidade significativa de sangue fetal na
circulacao materna; que podem estimular uma forte resposta de IgG do anti-Rh na mae. Se a
mesma mae, em seguida, engravida de uma segunda crianca Rh positivo, os anticorpos anti-Rh
existentes podem atravessar a placenta durante a gravidez e destruir os glébulos vermelhos do
feto. Os danos em diversos 6rgaos resultam na condicdo potencialmente perigosa eritroblastose
fetal (também conhecida como doenga hemolitica do recém-nascido, ou DHRN), como ilustra a
Figura 2.3. Isso pode ser diagnosticado no pré-natal por Amniocentese e na analise do liquido
amniético para a presenca de Hemoglobina e seus produtos de degradacéo.

Varias abordagens sao utilizadas durante a gestacao e o nascimento para que a crianca
sobreviva nos casos de DHRN, incluindo transfusao de troca, substituicdo completa do sangue
do lactente para remover os anticorpos anti-Rh e fornecer glébulos vermelhos intactos.

Contudo, a producdo de anticorpos anti-Rh em uma mae com Rh negativo pode
frequentemente ser prevenida ministrando a imunoglobulina anti Rh (por exemplo, a vacina
Rhogam) para a méae, tipicamente em torno de 28 semanas de gestagdo e novamente dentro
de 72 horas do nascimento de seu bebé Rh positivo. De mecanismos que ainda nao estao
completamente compreendidos, estes anticorpos reduzem a probabilidade de sensibilizagao do
sistema imunoldgico da mae pelos eritrécitos Rh positivo. Se este procedimento, desenvolvido na
década de 1960, é realizada com éxito durante cada gestacao Rh positivo, os anticorpos anti-Rh
nao sao produzidos pela mae, e as gravidezes subsequentes nao correrao o risco.

Se um bebé durante a gestacao desenvolver a DHRN, o tratamento depende de quao
grave é seu estado. Uma transfusdo de sangue para o feto pode ser necessaria em casos mais
graves. Apos o parto, é provavel que a crianga seja internada em uma unidade neonatal (uma
unidade hospitalar especializada em cuidar de recém-nascidos).
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Figura 2.3 — Doenca Hemolitica do Recém-nascido.
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Fonte: Elaborada por S6nia Lopes e Sérgio Rosso em (Lopes & Rosso, 2010).

O tratamento para a DHRN apés o parto pode incluir um tratamento leve chamado
fototerapia, transfusdes de sangue e uma injecdo de uma solugao de anticorpos (imunoglobulina
intravenosa) para evitar que os glébulos vermelhos sejam destruidos.

Se a DHRN ¢é deixada sem tratamento, casos graves podem levar a morte fetal. Em
outros casos, pode levar a danos cerebrais, dificuldades de aprendizagem, surdez e cegueira. No
entanto, o tratamento é geralmente eficaz e esses problemas sdo incomuns.

2.3 — Testes para determinacao do tipo sanguineo

E essencial que todos conhegcam seu préprio grupo sanguineo e o de seus familiares.
Ha muitas ocasides em que saber que seu grupo sanguineo pode ser importante, por exemplo,
se alguém ou um membro de sua familia, necessitasse uma transfusdo de sangue urgente, seria
util conhecer seu grupo sanguineo com antecedéncia. Se fosse um grupo incomum, permitiria ao
hospital um tempo valioso para garantir suprimentos adequados.

Acidentes e outras emergéncias podem muitas vezes ser tratadas de forma mais
eficiente conhecendo o grupo sanguineo da pessoa ou pessoas envolvidas. Tipo de sangue
também pode ser feito para ver se duas pessoas sao susceptiveis de ser parentes de sangue.

Os antigenos mais importantes sao os dos grupos sanguineos (ABO) e o antigeno Rh,
que esta presente (positivo, +) ou ausente (negativo, —). Assim, os dois testes de sangue mais
comuns sdo os testes ABO e Rh.
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A tipagem ABO ¢é definida através das provas direta e reversa. Na prova direta
pesquisam-se os antigenos do sistema ABO que estdo presentes nas hemacias do individuo,
enquanto que, na prova reversa procura-se determinar os anticorpos do sistema ABO que estéo
presentes no soro ou no plasma do individuo (Hemocentro, 2010).

A determinagao do grupo sanguineo ABO era originalmente realizada fazendo-se reagir
as hemacias do paciente com soros Anti-A e Anti-B produzidos em laboratério, em laminas limpas
de microscopia. Inicialmente, os laboratérios utilizavam laminas estéreis de microscopia para os
testes de tipagem. No Brasil, determinou-se pela legislacédo que as provas de aglutinacdo néo
sejam feitas em laminas, mas sim por métodos mais precisos. Podem ser utilizados os métodos
em microplacas escavadas e/ou em tubos de ensaio, ilustrado na Figura 2.4, ou o método do
gel-centrifugagao, mais recente (Brasil, 2004; Henry, 1999). As técnicas usadas nesses métodos
tém um maior grau de confiabilidade.

Figura 2.4 — Amostras do método dos tubos.

A Rh positivo

b
Fonte: Fornecido pelo Hemocentro de Campinas (Hemocentro, 2010).

Na tipagem direta, se ocorrer aglutinagdo quando as hemacias do paciente forem
misturadas com o antissoro A, o antigeno A esta presente e 0 sangue é tipado como A. Se ocorrer
aglutinacdo quando as hemé@cias do paciente forem misturadas com antissoro B, o antissoro B
esta presente e 0 sangue é tipado como B. Se ocorrer aglutinagdo em ambas as misturas, tanto
antigenos A e B estao presentes e o sangue é tipado como AB. Se nao ocorrer aglutinacdo em
qualquer uma das misturas, ndo ha antigenos presentes e 0 sangue é tipado como O.

Na tipagem reversa, se ocorrer aglutinacdo quando as células B forem misturadas com
0 soro do paciente, existe anti-B presente e o sangue é tipado como A. Se a aglutinacao ocorrer
quando as células A forem misturadas, existe o anti-A e o sangue é tipado como B. Se a

aglutinagao ocorrer tanto quando células A quanto B forem misturadas, existem anti-A e anti-B
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e o0 sangue é tipado como O. Se nao ocorrer aglutinacao quando A e B forem misturados, nem
anti-A nem anti-B esta presente, o sangue é tipado como AB.

O método do tubo de ensaio, em laboratérios, consiste em identificar um tubo com o
numero da amostra do paciente e preparar uma suspensao de hemacias a 5% (19 gotas de
salina + 1 gota do concentrado de hemacia); identificar 7 tubos com o nimero da amostra do
paciente e as seguintes identificacées — Anti-AB, Anti-A, Anti-B, Anti-D, Controle(Ctrl), ReversaA
(RA), RervesaB(RB); colocar uma gota dos anti-soros correspondentes Anti-AB, Anti-A, Anti-B,
Anti-Rh(D), Ctrl Rh em cada tubo. Para os tubos RA e RB, coloca-se duas gotas de soro/plasma
em cada e adiciona uma gota de suspensao do reagente de hemacias A1 e B, respectivamente.

O proximo passo € a homogeneizagao de todos os tubos e a centrifugagao por 15
segundos de 3000 a 3600 rpm. Para finalizar o processo, agitam-se levemente os tubos e realiza
a leitura, um a um, sobre um fundo branco ou sobre um aglutinoscépio. Faz a comparacao
dos resultados de aglutinagdo obtidos nas provas direta e reversa e classifica de acordo com a
Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Interpretacéo da classificagcdo sanguinea.

Prova Direta Reversa Interpretacéo
AB|A|B|D|C.Rh|HA1 | HB
+ |+ 0|+ 0 0 + A+
+ | +[0]0O0 0 0 + A—
+ |0+ |+ 0 + 0 B+
+ | 0|[+]0 0 + 0 B—
+ |+ |+ |+ 0 0 0 AB+
+ | +|+]0 0 0 0 AB-
O |00+ 0 + + O+
0 |0|0]0O0 0 + + O-

Os resultados das provas direta e reversa devem ser concordantes, caso eles se
apresentem discrepantes, é repetido o procedimento completo. Os resultados positivos no anti-D
sao considerado como “D fraco”. O antigeno Rh “D fraco” deve ser interpretado como Rh positivo.
Quando o controle do Rh se apresentar positivo, o teste ndo pode ser interpretado e um teste de

coombs direto® deve ser realizado.

2Refere-se € um método que permite a identificacio da presenca de anticorpos fixados sobre as hemacias.



Capitulo 3
Processamento de Imagem

O processamento digital de imagem coloca a disposicao do seu usudrio um conjunto de
ferramentas permitindo o tratamento e manipulacdo das imagens de acordo com os objetivos
pretendidos. Desde o pré-processamento das imagens, permitindo a reducdo do ruido ou a
melhoria do contraste, a identificagcao de caracteristicas de componentes da imagem, através da
codificagéo de contornos ou correspondéncia de formas, existe todo um conjunto de algoritmos
que podem ser utilizados.

3.1 — OpenCV

O OpenCV (Open Source Computer Vision) € uma biblioteca desenvolvida pela INTEL
em 2000, a fim de desenvolver aplicacbes no campo da visdao computacional em tempo real.
Teve sua origem desenvolvida em C++, porém ela hoje é portavel para todas as plataformas
de sistemas operacionais. O OpenCYV possui médulos de processamento de imagens e video,
estrutura de dados, algebra linear, GUI (Interface Grafica do Usuario), controle de mouse e
teclado, além de mais de 350 algoritmos de visdo computacional (Corporation, 2001). Estes
algoritmos oferecem filtros de imagem, calibracdo de caAmera, reconhecimento de objetos, analise
estrutural e operacdes matematicas com matrizes de imagens de blocos de dados. Além disso,

disponibiliza fungdes que auxiliam no processamento da imagem, como por exemplo:

> Rastreamento de objetos;

= Deteccdo de borda;

m# Filtros de cores;

m Remocao de ruidos em imagens;

m Deteccao de faces e padroes;

m - Algoritmos de treinamentos de padrdes;

- Deteccéo de linhas, quadrados, circulos, triangulos;

m Filtros variados de desenho em imagens.
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O OpenCV é utilizado hoje em muitos projetos open sources e algumas aplicacoes
comerciais devido a sua boa performance e grande variedade de filtros e algoritmos, sendo a
biblioteca open sources mais completa no campo da visao computacional (Bradsky et al., 2006).

3.2 — Modelo de cor RGB

O modelo RGB (Red Green Blue) € um modelo de cor concebido com base nos
dispositivos graficos com as trés cores primarias: vermelho, verde e azul. A cor é determinada
especificando a quantidade de cada uma dos componentes primarias. Assim, este modelo
descreve as cores como o resultado da adicdo das trés cores primarias, cada uma delas com
uma intensidade que pode variar entre 0 e 1. O valor 1 corresponde a intensidade maxima com
que a cor pode ser apresentada no dispositivo gréafico e o valor 0 a intensidade minima, Figura 3.1.

Figura 3.1 — Modelo de cor RGB.

Azul = (0,0,1) Ciano (0,1,1)

Magenta (1,0,1)

1
1
| I
| * [™~Branco = (1,1,1)
G 1 5
e

Preto = (0,0,0) ——» o = = = = o= fm = ! Vopge = (0,1.0)

Vermelho (1,0,0) Amarelo (1,1,0)

Fonte: Elaborada por Rafael C. Gonzalez e Richard E. Woods em (Gonzalez & Woods, 2010).

A diagonal interna do cubo, que tem a contribuicdo de forma igual das trés cores
primarias, forma os tons de cinza (Gonzalez & Woods, 2010). As imagens provenientes de
monitores coloridos, a maioria das cameras de video e cameras fotograficas digitais tém este

modelo de cor como padréo.

3.3 — Deteccao de Bordas

Como em muitos casos 0 que se deseja extrair da imagem sao caracteristicas
geomeétricas, torna-se mais conveniente, por exigir menor esforco computacional, trabalhar
apenas com os contornos dos objetos. Sendo assim, € necessario utilizar um algoritmo para
encontrar a borda dos objetos representados em uma imagem. Algoritmos que procurem por
mudangas bruscas de cor ou niveis de cinza dos pixels vizinhos podem ser empregados, como

por exemplo operadores de Roberts, Prewitt, Canny e Sobel.
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No caso especifico do algoritmo de Sobel, os operadores apresentados na equagao 3.1,
sao matrizes cujas convolugdes sobre a imagem resultam em operacdes genéricas de derivacao
da mesma. Assim sendo, em regides de baixo contraste, o resultado da convolucdo dos
operadores de Sobel sobre a imagem tende a valores préximos a zero. Entretanto, para regides
de contraste elevado esta convolucéo produz valores significativos possibilitando, dessa forma, a
deteccao de bordas da imagem (Rasure & Argiro, 1992).

1 2 1 10 —1
Ge=| 0 0 0|eG,=|20 —2 (3.1)
1 -2 -1 10 —1

Os algoritmos de Sobel funcionam usando um procedimento matematico chamado
convolucao e geralmente analisam derivadas secundarias dos nimeros digitais sobre o espaco,
entdo o operador de Sobel é implementado por meio das derivadas da imagem em relagcdo a x e
ay, G, e Gy, respectivamente, na equagao 3.1. Implementamos o método Sobel para detecgéo
de bordas, que é baseado em uma matriz 3 por 3 que é “movida” sobre a imagem principal, sendo
o calculo da magnitude do gradiente |G| apresentado na equagéo 3.2.

G| = /G2 + G2 (3.2)

Assim, o operador de Sobel € um filtro passa alta, n&o linear no dominio espacial. Ele
tem a propriedade de detectar mudangas bruscas no nivel de cinza e realgar as arestas de uma
imagem, correspondentes a alta frequéncia da funcao original. Pode-se obter a deteccdo de
arestas independente da direcdo, fazendo uma filtragem nas direcées ortogonais, vertical y e

horizontal x, onde os dois resultados constituem as componentes de um gradiente G.

3.4 — Transformada de Hough

Desenvolvida por Paul Hough em 1962, a transformada de Hough foi concebida para
identificar linhas, circulos e elipses em imagens binarias e é uma ferramenta importante no
processamento de imagens digitais.

A transformada de Hough é um dos métodos mais utilizados para a deteccao de objetos
que podem ser parametrizados (linhas, circulos, elipses, entre outras). O método requer que se
conheca a localizagdo das bordas dos objetos de interesse, a fim de que sejam considerados
apenas os pixels de fronteira (Devi, 2010).

O método da transformada de Hough para deteccédo de bordas é aplicavel quando se
possui informacoes precisas acerca da forma da curva. Os dados de base da transformada de
Hough sao geralmente pontos de uma imagem obtidos pelas transformacoes de gradiente e da
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limiarizacdo. Além disso, € um método de acumulacao de requisitos muito geral, possibilitando
detectar qualquer curva, mesmo pouco visivel ou fortemente ruidosa. Neste trabalho, o objetivo
foi de localizar a regiao circular do tubo de ensaio, eliminando as regides indesejaveis.

A transformada é normalmente aplicada a uma imagem que passou anteriormente pela
operacao de deteccao de bordas (Gonzalez & Woods, 2010). O conceito da transformada é
mapear um pixel da imagem em uma curva, no caso da identificagcdo de retas, baseia-se na

equacao 3.3.

y=ax+b (3.3)

Os valores x e y dos pontos da imagem sao utilizados para tragar uma curva no espago
de parametros a b. Todos os pixels que sédo processados (de uma borda, por exemplo) e os
parametros a e b sdo armazenados em um acumulador de duas dimensdes.

Para padrdes circulares, o método utiliza a equagado da circunferéncia, conforme 3.4,
como equacao paramétrica para aplicacdo da Transformada de Hough. A funcao da transformada
€ realizar um mapeamento de determinado espaco de dados (pontos da imagem) para o
respectivo espago de parametros. Assim, identifica as relagdes que unem os pontos do espaco
de dados, a fim de buscar de forma analitica o padrao de imagem a ser detectado.

(x—a)*+(y—b)=r? (3.4)

Os parametros (a,b) e r representam as coordenadas do centro e o raio da
circunferéncia, respectivamente. Logo, para cada pixel a célula de acumulagdo (a,b,r) é
incrementada se o ponto (a, b) estiver a distancia r do ponto (x,y). Se um centro especifico
(a,b) de uma circunferéncia de raio r é localizado a partir de parametros, entdo é provavel
localizar uma circunferéncia na imagem analisada (Pedrini & Schwartz, 2008).

Assim, para cada pixel da imagem é gerada uma circunferéncia no plano de parametro
(a,b) e sdo armazenadas no acumulador. O cruzamento de circunferéncias no plano de
parametros ira indicar as coordenadas do centro da circunferéncia que queremos identificar.

O valor de r é importante e necessario nos calculos para detectar as circunferéncias e

torna mais complexa a operacgao, fazendo necessario um acumulador tridimensional.

3.5 — Analise de Componentes Principais (PCA)

A analise multivariada é o ramo da estatistica que estuda o comportamento das variaveis

dependentes dentro de um determinado conjunto de dados, na qual é possivel observar n
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amostras, ou exemplos, de dados que sao formados por p variaveis distintas (Johnson & Wichern,
1982).

Existem diversos métodos de anélise multivariada, contudo todas seguem basicamente
0 mesmo objetivo, que é a reducdo e a simplificacdo do problema analisado. Isso significa
que esses métodos podem reduzir o nimero de variaveis a serem computadas, ou mesmo,
eliminar variaveis dificeis de serem analisadas ou medidas. Mas, ainda assim, garantindo que
as informagdes mais relevantes ndo sejam perdidas. Entdo, esses métodos permitem aplicar um
processo de reducdo das dimensdes dos dados de um conjunto e, mesmo havendo perda de
informacdes, normalmente essa perda é reduzida (Oliveira, 1997).

Alguns dos principais objetivos da analise multivariada sao:

> Reducao de dados - Com o objetivo de facilitar a interpretacao e analise das informacoes,
procurando redimensionar o espago dos dados de um problema. Sem que isso cause a
perda de informacgdes relevantes;

> Agrupamento dos dados - Procura-se agrupar dados que possuem alto grau de

similaridade, facilitando o seu entendimento;

w Investigacao de dependéncia entre os dados - Comparando os dados investigados
€ possivel analisar se as variaveis possuem algum grau de dependéncia ou se sao
independentes entre si;

m  Previsdo - Determinando o relacionamento entre as variaveis é possivel determinar valores

para variaveis de interesse.

A analise fatorial teve inicio no principio do século XX, com os estudos de psicologos
para identificar o fator ou fatores que formam a inteligéncia. O psicélogo Charles Spearman, em
um artigo de 1904 analisou uma série de graus de provas em uma escola preparatéria, com isso
ele montou uma matriz de correlagdo e observou uma hierarquia de correlagdes entre os graus
de testes para as varias disciplinas. Ele concluiu que todos os ramos da atividade intelectual tém
em comum uma funcéo fundamental (descricao de fatores hipotéticos) segundo Spearman (1904)
e Leon (2011).

Os fatores hipotéticos podem ser isolados matematicamente que, antecipando o trabalho
de Spearman em alguns anos, Karl Pearson em 1901 analisou uma matriz de correlacao derivada
a partir de medidas de sete variaveis fisicas de cada um em 3000 criminosos. Este estudo contém
as raizes de um método popularizado por Harold Hotelling em um artigo publicado em 1933. O
método ficou conhecido como Andlise de Componentes Principais (Leon, 2011; Hotelling, 1933).

A Analise de Componentes Principais — ACP ou PCA (do inglés Principal Component
Analysis) € o nome comum dado a técnica que usa principios de algebra linear para transformar
varigveis, possivelmente correlacionadas, em um numero menor de variaveis chamadas de

Componentes Principais — PC (do inglés Principal Component).
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A PCA é usada em diversas aplicacoes, desde a compressao de dados (MP3, JPG)
até remocao de ruidos, passando pela andlises de grande quantidade de dados, reconhecimento
facial automatizado e sintese facial. Em algumas aplicagdes, como orientacao de formas basicas,
essa técnica é utilizada como ferramenta de processamento de imagens.

Logo, em geral, a PCA permite a elaboracdo de procedimentos de classificacdo e
discriminacao simples e eficazes, além de ser Util na sintese de novos exemplos de dados
que obedecem a mesma distribuicao estatistica da amostra de treinamento original (Solomon
& Breckon, 2013).

A ideia basica da PCA aplicada a um conjunto de dados é encontrar vetores que
representem a maxima variancia. Por exemplo, no caso de duas componentes principais, a
componente principal apresenta a maxima variancia de um conjunto de dados e a componente
secundéria, a segunda maior variancia sendo perpendicular & componente principal (Clifford,
2008).

Para uma melhor compreensao do conceito de PCA é preciso observar sua formulagao
matematica e algumas definicdes como: matriz de covariancia, autovalores e autovetores.

Algumas medidas estatisticas sdo amplamente utilizadas, sobre um conjunto de dados,
em processamento digital, sao elas: média, desvio padrdo e variancia. A covariancia nao
é diferente, trata-se de uma medida que avalia variacbes entre dimensdes. Se aplicada a
covariancia entre uma dimensao, de um conjunto de dados, e ela mesma, como resultado tém-se
a variancia desses dados.

Para efetuar os célculos das componentes principais € preciso obter os dados das
amostras analisadas e, a partir de cada canal RGB da imagem, subtrair o seu valor médio para
obtencao de um dado de média zero, como apresentado pela equagéo 3.5.

R = Ry— g,
= Go—Ug, (3.5)
B = By— g,

De forma que Ry, G, e B, correspondem aos canais antes da subtragao e Uz , g, © Ug,
sao0 seus respectivos valores médios. Em seguida, é preciso subtrair a média de todos os canais,
de acordo com as equacgdes 3.6 e 3.7.

N
1
Cxx = NZ(Xi_Hi)Z (3.6)
i=1

N
1
Cxy =Cyx = NZ(XiYi) —HxUy (3.7)

=2
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Com a subtragéo das meédias, representando C,, os elementos da diagonal principal e
C,, os demais elementos que irdo definir a matriz de covariancia, entéo se calcula a matriz de
covariancia apresentado na equacao 3.8. A matriz de covariancia, também chamada de matriz de
dispersao, € uma matriz quadrada e simétrica que contém as variancias e covariancias associadas
a diversas variaveis.

A diagonal principal da matriz contém as variancias das variaveis, e os elementos fora da
diagonal contém as covariancias entre todos os pares possiveis de variaveis, ou seja, a correlagao

entre as direcoes.

CRR CGR CBR
COV - CRG CGG CBG (38)
CRB CGB CBB

O fato da matriz de covariancia ser simétrica torna-se possivel encontrar um conjunto de
n autovalores e correspondentes autovetores ortonormais. Um autovetor representa uma dire¢éo
que é preservada por uma transformacao linear. Um vetor v é dito autovetor, se existir um escalar
A que satisfaca a relagéo apresentada pela equacgao 3.9, para v ndo nulo e C representando uma
matriz quadrada. Sendo assim, A é dito autovalor de C associado ao autovetor v (Howard et al.,
2001).

Cv=Av (3.9)

Os autovalores podem ser calculados a partir da equacao caracteristica de uma matriz
quadrada C, obtida por meio do determinante apresentando na equacao 3.10, na qual, C
representa a matriz dada, I é a matriz identidade e A sdo escalares ndo nulos.

det(C—AI)=0 (3.10)

O resultado desse determinante € um polinbmio cujas raizes podem ser calculadas
e substituidas no sistema da equacgao 3.11 para encontrar os autovetores associados a cada
autovalor encontrado. Logo, as raizes dessa equacao representam os autovalores.

cL—A X 0
H I (3.11)
Ca1 Copp— A Yy 0
Logo, os autovetores associados aos autovalores sao vetores nao nulos no espago de
solucao descrito na equagéo 3.12, chamado de auto-espaco de C associado a A.
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det(AI—-C)v=0 (8.12)

Se uma matriz quadrada tem n autovetores linearmente independentes entdo, ela é
diagonalizavel e esses autovetores serdo o0s seus elementos da diagonal principal. Para realizar
a diagonalizacdo de uma matriz quadrada € necessario: encontrar seus autovetores, formar
uma matriz P, qualquer, com esses vetores como colunas e realizar o produto P~*CP (Wagner
Oliveira de & Clarimar Jose, 2009). Esse processo é conhecido como Transformada Discreta de
Karhunen-Loéve ou transformada de Hotelling.

Assim, a matriz de transformacgao utilizada para o célculo da PCA consiste em uma
matriz cujas colunas correspondem aos autovetores da matriz de covariancia estimada do
conjunto de dados (Clifford, 2008).

Os autovetores da matriz de covariancia representam vetores linhas referente as
covariancias entre as cores em RBG da imagem. Assim, a relacdo entre o vetor da componente
principal e o da segunda componente fornece o centrdide da imagem (ponto de encontro dos
vetores), permitindo a identificagcdo do angulo interno formado entre os vetores, a partir do produto
interno. O algoritmo desenvolvido neste trabalho utiliza o angulo identificado para calcular o
arcotangente. A partir desse valor obtido e da dire¢cdo dos autovalores, delimita-se a regido em
que os autovalores dos autovetores estao presentes.

O objetivo da PCA é encontrar as componentes principais, ndo descorrelacionar os
dados, isso executando uma projecao ortogonal, muitas vezes a dimensao dos dados é reduzida
de N para p, tal que (p < N), para remover componentes indesejadas no sinal. Pode-se notar
que a representacao PCA é uma técnica étima de reducao de dimensao linear.

Uma aplicacao importante desta técnica é a reducao do ruido, onde se supde que 0s
dados contidos nas ultimas componentes N — p estéo atreladas principalmente ao ruido. Outro
beneficio desta técnica é uma proje¢cdo em um subespaco de uma dimensao muito baixa, sendo
util para visualizar dados multidimensionais ou de ordem superior (Jolliffe, 2002).

Assim, para a determinacao das componentes principais, é necessario calcular a matriz
de covariancia, encontrar os autovalores e os autovetores e, finalmente, escrever as combinagdes
lineares, que serdo as novas variaveis, chamadas de componentes principais. Cada componente
principal € uma combinacéo linear de todas as varidveis originais, independente entre si e
estimadas com o propoésito de reter, em ordem de estimacdo e em termos da variagao total,

contida nos dados iniciais (Regazzi, 2001).



Capitulo 4

Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta a revisao bibliografica de trabalhos e pesquisas sobre tipagem
sanguinea. Nele é apresentado uma base de informagbes sobre as técnicas ja utilizadas e
suas principais caracteristicas, e uma analise comparativa dos métodos na identificacdo do
sistema ABO e Fator Rh, indicando as vantagens e desvantagens de cada método com base
em avaliagdes experimentais. Além disso, também sdo apresentados trabalhos que usaram a
PCA, juntamente com processamento digital de imagens, na area de Biomédica.

4.1 — Estado da Arte

O desempenho dos métodos apresentados nessa secao € comparado de acordo com
suas taxas de acuracia, visando informacoées relevantes na escolha de métodos para validacao
de novas propostas.

Como dito anteriormente, o tipo sanguineo € determinado usando dois tipos de teste:
através da identificacdo da presencga de antigenos nos eritrécitos, usando reativos compostos de
anticorpos conhecidos (anti-A, anti-B, anti-D), sendo este teste chamado classificacdo ou tipagem
direta; e através da identificacdo da presenca de anticorpos no soro/plasma usando reativos
compostos de antigenos conhecidos (hemécias A e hemacias B), sendo este teste chamado de
classificacao ou tipagem reversa.

Os sistemas de analise de tipagem sanguinea existentes atualmente sdo demorados,
alguns ainda sujeitos a interpretacdo humana dos resultados. Trabalhos nessa area, como o de
Pimenta et al. (2012), utilizam técnicas de processamento de imagens em laminas para localizar
0 desvio padrdao de sangues que aglutinaram ou ndo na presenga dos reagentes, porém nao
conseguiu identificar o tipo sanguineo. Ja o trabalho de Gonzalez & Woods (2010), recorre
a espectrofotometria, por absorcao 6tica, para detectar a reacdo de aglutinacdo em amostras
sanguineas, previamente preparadas e introduzidas no sistema, mas também utiliza o método
convencional em [amina.

O trabalho de Ferraz (2011) procura usar técnicas de processamento de imagens, com
o auxilio do IMAQ Vision da National Instruments, para realizar testes de tipagem em laminas no
curto periodo de tempo. Com a captacao da imagem e todas as etapas de processamento, faz-se
a deteccao de ocorréncia de aglutinacdo por meios de extragao de cor, limiares e operadores
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morfolégicos. Em seguida, o algoritmo determina o tipo de sangue analisado e armazena seus
resultados em um banco de dados. O método desenvolvido foi considerado eficaz, tendo uma
precisdao de 86% nos testes feitos em 30 imagens. Sua desvantagem esta nas dificuldades
de comercializagdo por conta da plataforma da National Instruments e o desenvolvimento de
caracteristicas mais avancadas por fatores como custo na aquisicdo e limitacdes da propria
plataforma.

A pesquisa de Pimenta et al. (2012) desenvolveu um sistema portatil e automatico
para a deteccdo da tipagem sanguinea baseado em uma abordagem espectrofotométrica. Os
testes foram realizados em um sistema customizado baseado em fonte de luz de tungsténio, um
monocromador e um dispositivo de medicao de fotodiodo. Os espectros de densidade dptica
(Optical Density - OD) das amostras de teste foram entdo medidos em comprimentos de onda de
400 nm a 1000 nm. Como o espectro de OD obtido é afetado pelo tipo de amostra (aglutinado
ou nao aglutinado), € possivel determinar o tipo de sangue humano. A metodologia baseia-se em
um protocolo de teste de placas e em medidas espectrofotométricas.

Ja Nazia Fathima (2013) apresenta um sistema semi-automatizado na classificacéo de
tipos sanguineos na analise das cores das amostras, com o auxilio de um microscépio. O
sistema realiza, inicialmente, o pré-processamento, equalizagdo do histograma e corregao de
cores, logo em seguida, faz a conversdo de RGB para HSI, extrai cores e texturas das imagens
usando dados cumulativos do histograma e método de Haralick. Para finalizar todas as etapas do
trabalho, é feita a classificacéo do tipo de sangue pela maquina de vetores de suporte (SVM)'. O
trabalho de Nazia Fathima (2013) obteve 100% de acuracia nas 8 amostras testadas, porém tem
desvantagens da digitalizacdo manual do sangue, isto €, ele sé identifica se ocorreu a aglutinacéo.
Com os resultados de aglutinagéo, o profissional, que estd monitorando os resultados, informa o
tipo sanguineo se baseando na combinagao de resultados de cada reagente.

Muito parecido com o trabalho de Ferraz (2011), a pesquisa de Tejaswini & Swamy
(2014) identifica o tipo sanguineo a partir de operacdes morfolégicas e operagcbes secundarias
como dilatagao, erosao, abertura e fechamento determinando a ocorréncia de aglutinacao sob
as amostras de sangue em laminas. A técnica usada é automatizada e procura reduzir erros
humanos em laboratérios. As imagens sdo processadas usando técnicas de processamento de
imagem, com extracdo de planos de cor, limiares e operagdes morfoldgicas. O software utilizado
foi o MATLAB para o teste em 30 imagens e forneceu uma acuracia de 86%, mostrando-se Util
em situacbes de emergéncia.

Da mesma forma das pesquisas citadas anteriormente, a pesquisa de Talukder et al.
(2015) utiliza 1aminas para a realizagao dos testes. Ele encontra o valor do desvio padrao para
cada amostra e, baseando-se nos resultados de laboratério, fixou os valores de desvio padrao
para cada antigeno e, com isso, identifica o tipo sanguineo. O trabalho n&o fornece a acuracia,

'E um método de aprendizagem de maquina que tenta tomar dados de entrada e classifica-los em uma entre
duas categorias. Para que uma maquina de vetores de suporte seja eficaz, primeiramente é necessario utilizar um
conjunto de dados de entrada e de saida de treinamento para construir o modelo de maquina de vetores de suporte
que pode ser utilizado para classificagao de novos dados.
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mas destaca que os resultados tem um tempo de processamento inferior a 2 minutos em todos
os testes feitos.

Outro trabalho relacionado é descrito em Pereira & Regis (2015), no qual desenvolve
um software, com o auxilio da plataforma MATLAB, para a determinagao da tipagem ABO/Rh por
meio do processamento de imagens. As imagens das amostras sao tratadas e, logo em seguida,
faz-se o célculo do desvio padrdo. Este trabalho utiliza 2 limiares diferentes: 20 amostras para
o sistema ABO e 8 amostras para o sistema Rh, obtendo uma acurécia de 100% para Anti-A e
Anti-B, e 80% para Rh no universo das 30 amostras de baixa-resolucao testadas. Ja para as 22
amostras de alta-resolugao, o software desenvolvido apresentou um anico erro na tipagem ABO,
totalizando uma acuracia de 95,45%, ja para Rh ocorreram sete erros de tipagem, totalizando
68,19% de acuracia.

O trabalho de Kansara et al. (2016) além de detectar o tipo sanguineo, permite
a contagem das células vermelhas do sangue a partir das imagens coletadas de laminas.
Para a deteccao do tipo sanguineo foram aplicadas as seguintes técnicas: extracdo de
cor, limiarizagdo, operagbes morfolégicas, plano de luminancia HSL, analise de padrdes e
quantificagdo. Em seguida, o software realiza a contagem dos glébulos vermelhos e usa as
técnicas de pré-processamento (detecgao de bordas, filtragem de suavizacdo e histograma),
aplica a Transformada de Hough e faz a contagem das células com base no tamanho padréao
de cada célula, assumindo ser 0,1 mm (milimetro). O trabalho obteve resultados satisfatérios
e tem como vantagens o uso simultdneo dos médulos, permitindo uma eficiéncia no tempo de
aquisicao dos resultados.

Ravindran et al. (2017) utiliza varias técnicas de processamento de imagens para a
identificacdo do tipo sanguineo a partir do método das laminas. Ele realiza técnicas de pré-
processamento, limiarizacdo, operagdes morfoldégicas e quantificacdo. O método desenvolvido
prova que o método é efetivo e eficiente para detectar a aglutinacao e determinar o tipo de sangue
do paciente com precisdo. O uso de técnicas de processamento de imagem permitiu a deteccao
automatica de aglutinagao e determinou o tipo de sangue do paciente em um curto intervalo de
tempo. O artigo nao informa a analise estatistica do método aplicado, bem como a quantidade de
amostras testadas.

No Brasil, determinou-se pela legislacdo que as provas de aglutinacdo ndo sejam feitas
em laminas, mas sim por métodos mais precisos (Brasil, 2004). Em todas as pesquisas citadas
anteriormente, verifica-se o0 uso de imagens provindas do método de laminas, porém este método
foi trocado por outros mais precisos, diminuindo erros de interpretagdo de resultados.

O método mais usado atualmente é o de tubos de ensaios, porém suas imagens
coletadas para fins de pesquisa fornecem dificuldades na aquisicdo dos resultados de tipagem
sanguinea, isso se deve ao fato de que as amostras conterem em suas imagens partes de
outros tubos ao lado do que estava em andlise, presenca de reflexos devido ao vidro dos tubos, a
interferéncia da estante de apoio e sua identificagcdo, como ilustra a Figura 4.1.
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Figura 4.1 — Amostra de sangue coletada.

Fonte: Elaborado pela autora.

4.2 — Aplicacao da PCA em Processamento Digital de Imagens

A ferramenta estatistica PCA estd sendo utilizada em diversos trabalhos para,
principalmente, reconhecimento de padrdoes e compressao aplicando seu conceito em imagens
digitais, destacando o seu uso em imagens utilizadas na Medicina. Outra area que também vem
usando a PCA na aquisicao dos seus resultados é na detecgéo de faces humanas.

Santo (2012) destaca o uso da Analise de Componentes Principais como ferramenta
para compactagao de imagens. A relevancia deste trabalho esta na avaliagdo do desempenho
da formulacdo PCA na compressdo de imagens digitais e reconhecimento de padrdes.Foram
utilizadas imagens de funcao cerebral e foi possivel verificar os efeitos da redugédo no numero
de componentes principais (elevando a taxa de compressado da imagem), perdendo, com isso,
informagao. Logo, o trabalho mostrou que, quanto maior a taxa de compressao (quanto menos
componentes principais forem utilizados no vetor de caracteristicas), mais degradada sera a
qualidade da imagem recuperada. As imagens médicas testadas permitiram que fosse notado
que imagens com padrdes de textura densa tendem a produzir resultados diferentes com o uso
da técnica descrita. Desta forma, as componentes principais também tém o potencial de refletir a
complexidade da imagem, permitindo sua correlagdo com a textura da imagem.

Sabendo que o reconhecimento e a fiscalizagdo dos glébulos brancos sanguineos
podem ajudar aos hematologistas no diagnostico de muitas doencas como AIDS, leucemia e
cancer, alguns métodos foram propostos na literatura para este fim, dentre eles se destaca o
utilizado por (Tabrizi et al., 2010). Neste trabalho, o objetivo principal é aplicar uma combinacao
do algoritmo de selecdo de recursos e classificador de redes neurais, a fim de melhorar
o desempenho dos glébulos brancos, fazendo seu reconhecimento em comparacdo com 0s
resultados reduzindo a dimensdo dos recursos. Portanto, a principio, nucleo e citoplasma

sdo segmentados e trés tipos de caracteristicas sao extraidas (cor, morfologia e textura). As
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caracteristicas morfolégicas sdo a area do citoplasma e o perimetro do corpo celular inteiro, area
do ndcleo e perimetro, nimero das partes separadas do nucleo, média e variancia do citoplasma
e limites do ndcleo, critério de arredondatura do nucleo e toda a célula, além da relacédo entre o
citoplasma e areas nucleares. As caracteristicas de textura também sao extraidas do nucleo e
da area do citoplasma pelo padrao binario local. No final, um vetor normalizado do citoplasma
médio e cor do nucleo é extraido como caracteristicas de cor. Apds a extracao caracteristica do
nucleo e da area do citoplasma, aplicou a PCA para a redugao da dimensao dos recursos. Entao,
0s cinco tipos de glébulos brancos (baséfilos, eosindfilos, linfécitos, mondcitos e neutrdéfilos) sao
classificados utilizando a Quantificagdo de Vetor de Aprendizagem (do inglés Learning Vector
Quantization - LVQ) na Rede Neural. Logo o projeto estéd dividido em trés partes principais:
Segmentacao de imagens, extracdo de recursos e classificagdo. A PCA possibilitou reduzir o
numero de recursos, descartando os que tém pequena variacao e reteve apenas 0s termos que
tém grande variancia usando uma matriz de transformagéo linear.

Varios trabalhos sobre sinal de ECG demonstram que as técnicas de PCA foram
empregadas com sucesso, incluindo compressado de dados, andlise de segmento ST-T para
deteccado de isquemia miocardica e anormalidades na repolarizagcao ventricular, extracao de
ondas fibrilares atriais para caracterizacao detalhada da fibrilagao atrial e analise do sistema de
mapeamento cardiaco através do mapa de potencial de superficie. O trabalho de (Castells et al.,
2007) analisa o estado atual da analise de componentes principais na area de processamento
de sinal de ECG fazendo uma breve descricao sobre os fundamentos da PCA. As componentes
principais serviram como recursos para distingir entre os batimentos com ondas normais e as
ondas anormais (como os batimentos ventriculares prematuros). Logo, o objetivo deste trabalho
€ fornecer uma visao geral da PCA no processamento de sinal de ECG, explicando a relagao
entre a PCA e a Transformada de Karhunen-Lo‘eve (KLT). Além disso, usa a Singular Value
Decomposition (SVD) como técnica de reducao de ruido do ECG. Castells et al. (2007) mostra que
a PCA pode servir como passo intermediario e poderoso ao enderecar problemas relacionados
a reducao do ruido e a classificagdo de batimentos cardiacos, além de fazer a compressao de
dados do ECG, resolvendo problemas de processamento de sinal.

A pesquisa de (Fernandes & Regis, 2016) utiliza a analise de componente independente
para separar a distribuicdo espacial de melanina e hemoglobina de uma imagem de coloragéo
da pele, mostrando a real extensao da lesdo do vitiligo. O PCA foi usado como ferramenta de
reducao do dominio original da imagem RGB para um subespaco bidimensional. Com base
nestes estudos, chegou-se a hipétese de que o uso das técnicas de PCA poderia apresentar
ganhos na area.



Capitulo 5
Materiais e Métodos

5.1 — Descricao das bases de Dados

O procedimento de coleta e analise do sangue foi realizado no Hemocentro da Paraiba,
para fins da pesquisa que originou este trabalho. Todos os procedimentos foram aprovados pelo
Comité de Etica em Pesquisa (CEP), conforme Certificado de Apresentacdo para Apreciacdo
Etica (CAAE) no 50149515.8.0000.5185, Anexo A.

Inicialmente, as imagens dos tubos foram capturadas por duas cameras de alta
resolucao (18,2 Megapixels e 13 Megapixels) e por uma camera de baixa resolucao (5
Megapixels), obtendo trés imagens composta por trés amostras de sangue de um mesmo
individuo e de reagente, conforme Figura 5.1. O banco de dados para a realizagdo dos testes
desta pesquisa contém 105 amostras, que foram analisadas e comparadas com os testes feitos
em laboratério para a identificagédo do tipo sanguineo.

Figura 5.1 — Imagem da amostra coletada.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O Hemocentro forneceu os resultados das 105 amostras do banco de dados, ilustrado
na Tabela 5.1. E dificil conseguir amostras do tipo AB, por ser um tipo raro, da mesma forma
aconteceu com o fator Rh negativo, que representa 15% da populagao (Hemocentro, 2010).
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Tabela 5.1 — Quantidade de amostras do banco de dados.

| Sangue || Quantidade de pacientes |
Tipo A 23
Tipo B 19
Tipo AB 6
Tipo O 57
Rh positivo 87
Rh negativo 18

Foram escolhidas do banco de dados as 65 amostras de sangue capturadas pelas
cameras de alta resolucao, cuja quantidade por cada tipo esta ilustrado na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Quantitativo das amostras analisadas para 65 amostras.

| Sangue || Quantidade de pacientes |
Tipo A 17
Tipo B 15
Tipo AB 6
Tipo O 27
Rh positivo 51
Rh negativo 14

5.2 — Metodologia

O trabalho inicia-se com a coleta das imagens das amostras de sangue em tubos de
ensaio, conforme Figura 5.1, para andlise da tipagem sanguinea. A partir da aquisicdo das
imagens, foi possivel desenvolver o método proposto neste trabalho, utilizando uma biblioteca
multiplataforma totalmente livre para o uso académico e comercial, 0 OpenCYV, cuja linguagem de
programacao usada foi C++.

Ha dificuldades em se trabalhar com as imagens de tubos de ensaio, isso porque, por
serem de vidro, contém reflexos em algumas imagens e a presenca de mais tubos na estante,
como mostrado na Figura 5.2a, influencia negativamente na localizag&o do circulo principal a fim
de obter da regido de interesse.

Em imagens de alta resolucdo no banco de dados ndo era possivel aplicar a
transformada de Hough, pois a regido circular do tubo estava cortada quando foi capturada, sendo
um exemplo a amostra da Figura 5.2b.

Assim, no desenvolvimento da pesquisa, verificou-se que algumas imagens estavam
desfocadas e contendo outros tubos ao redor da amostra a ser analisada, como visto na
Figura 5.2. Por este motivo, foi realizada uma triagem e retiraram-se estas imagens, o que

possibilitou visualizar o quanto elas estavam interferindo negativamente nos resultados obtidos.
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Figura 5.2 — Problemas na captura das imagens.

(b) Imagem do tubo de ensaio
(a) Imagem de amostra préximo a outras. cortado.

L |

Fonte: Elaborado pela autora.

No total foram retiradas 14 imagens (destacadas em vermelho nos Apéndices B e C), restando
51 imagens, cuja Tabela 5.3 ilustra 0 nimero de pacientes por tipo para as 51 amostras.

Logo, foram feitos os testes das fases do projeto para os dois grupos de amostras: com
65 pacientes e com 51 pacientes (eliminando as 14 amostras que apresentavam falhas em sua
captura). Apos as analises, 0s resultados foram comparados entre as duas fases do projeto e
entre os dois grupos de amostras de imagens.

Tabela 5.3 — Quantitativo das amostras analisadas para 51 amostras.

| Sangue || Quantidade de pacientes
Tipo A 12
Tipo B 13
Tipo AB 6
Tipo O 20
Rh positivo 37
Rh negativo 14

Um exemplo de imagens que sdo consideradas boas para serem analisadas pelo
software esta na Figura 5.3. As amostras estao no centro da imagem, sem a presencga de outros
tubos ao seu redor e sem marcacao de identificacédo feita por caneta no vidro do tubo, como
apresentado na Figura 4.1.

No tubo a homogeneizacao é realizada na centrifuga, que aumenta a confiabilidade
do resultado. Para excluir os reflexos das imagens coletadas, é necessario eliminar partes
indesejadas, melhorar a qualidade e realgar a borda circular interna ao tubo de ensaio. Assim, foi
utilizado a limiarizagao local usando o desvio padrao e a média dos pixels na vizinhanca de cada
ponto da imagem (Pereira, 1995).

A pesquisa foi dividida em duas fases: a primeira é realizada aplicando a extragao do
canal azul e, a partir do desvio padrao, identifica o tipo sanguineo; ja na segunda fase foi utilizado
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Figura 5.3 — Imagens boas para serem testadas.

Fonte: Elaborado pela autora.

o PCA para obter os resultados de tipagem, através da diferenca de nimero de pixels entre a

regiao de interesse do tubo e a regidao delimitada pela PCA.

5.2.1 — Procedimentos da Primeira Fase

Na Figura 5.4, é apresentado a primeira fase da pesquisa, nela estao descritas as varias
etapas de processamento de imagens. Para esta fase, foram utilizados o detector de bordas
Sobel e a Transformada de Hough, além da extracao do canal azul para obter o desvio padrao e,
com isso, identificar o tipo sanguineo da amostra analisada.

Figura 5.4 — Diagrama de bloco da primeira fase da pesquisa.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O algoritmo inicia lendo a imagem do tubo de ensaio, cujo formato é JPG, contendo a
reacdo entre 0 sangue e o reagente da tipagem sanguinea. Em seguida, ocorre a conversao
da imagem para escala de cinza e, a partir deste momento, a imagem passara pela etapa de
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segmentacao para obter propriedades e caracteristicas mais sofisticadas da imagem, tornando-
Se necessarias para o sucesso da proxima etapa.

O Filtro Gaussiano é utilizado para evitar a detecgao de falsos circulos, ja que a presenca
de ruidos na imagem possibilita a localizagao errada da regidao de interesse. Assim, a imagem
passou para a etapa de detecgdo de bordas, a fim de detectar descontinuidades na imagem,
regibes homogéneas através dos niveis de cinza.

O préximo passo foi utilizar a Transformada de Hough, que detecta circulos na imagem,
retornando o nimero de circulos detectados. Para se obter um Unico circulo que este fosse o que
representa a area interna do tubo, foi ajustado os parametros da Transformada de Hough. Assim,
foi definido o raio minimo de 0,3 mm e maximo de 2 mm para ser detectado, de acordo com as
dimensdes originais do tubo de ensaio utilizado no procedimento em laboratério. Em seguida,
recortou a parte desejada, conforme Figura 5.5.

A escolha do canal azul é devido a capacidade de penetracao da luz na agua (Gonzalez
& Woods, 2010) e sabendo que a agua é um liquido com alto nivel de transparéncia, assim como
0s reagentes utilizados na tipagem sanguinea, constata-se um maior nivel de detalhes das zonas
aglutinadas, consequentemente uma melhor taxa de acerto quando utilizado o canal azul para
classificacdo das amostras.

O método da limiarizacdo adaptativa é formado pelo filiro de mediana que, de acordo
com Pereira (1995), substitui o valor de um pixel pela mediana dos niveis de intensidade na
vizinhanga desse pixel. Depois é utilizada a normalizagdo, que vai auxiliar na centralizagéo e

dimensionamento da imagem, conforme os valores limites de minimo e maximo.

Figura 5.5 — Imagem do tubo e o resultado do recorte da parte desejada.

Fonte: Elaborado pela autora.

Apo6s a imagem passar pelo método de limiarizacao adaptativa, foi calculado o desvio
padrao dos pixels para comparar com o valor de limiar a fim de classificar a presenca ou auséncia
de aglutinacéo para cada reagente.

O desvio padrao Foi analisado para cada reagente de todas as amostras testadas e,
como ilustrado na Tabela 5.4, percebeu-se que as cores dos reagentes nao permitem usar o

mesmo limiar para todos os reagentes. As amostras que tém o valor de desvio padrdo maior que
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o limiar, sdo as que aglutinaram para o reagente testado. Se o desvio padrao for menor que o
limiar, significa que a amostra analisada nao contém aglutinacao.

Tabela 5.4 — Limiar por reagente da primeira fase do projeto.

| Andlise || Limiar de desvio padrao |
Anti-A 25,00
Anti-B 24,00
Anti-D (Fator Rh) 17,50

Assim é obtido o resultado do tipo sanguineo da amostra analisada e informado qual o
desvio padrao para as amostras do anti-A, do anti-B e do anti-D. Foi escolhido o canal azul porque
se constata um maior nivel de detalhes das zonas aglutinadas.

As Figuras 5.6, 5.7 e 5.8 ilustram a caracterizacdo das imagens, nas quais 0s pontos em
azul representam a aglutinagdo e em vermelho representam a nao aglutinagdo. E possivel notar
que os limiares adotados encontram-se na area de separagao das duas classes de amostras,
as que aglutinaram e as que nao aglutinaram. No universo de 65 amostras, a classificacao
apresentou um erro de 10 amostras para Anti-A, 13 amostras para Anti-B e nenhuma amostra
para Anti-D.

Figura 5.6 — Separacgéo das 65 imagens na 12 fase: Anti-A (limiar=25,00).

e Aglutinou e Naoaglutinou Limiar
60 .
Anti-A
o 50
'
-]
® 40 %
o o ..... Goo, o
2 L b )
FRec, L2 s
22 o et tes | o e,y
s % °© o o . e o
Z 10 . @ o0

(=]

Eixo das Amostras

Fonte: Elaborado pela autora.

Nao foram apresentados os graficos de separacao das imagens para as 51 amostras,
visto que elas estéo contidas nas 65 amostras e foi usado 0 mesmo limiar de desvio padrao.

5.2.2 - Procedimentos da Segunda Fase

Apos passar por todos os procedimentos necessarios, da mesma maneira que a primeira
fase para conseguir a regiao de interesse do tubo em RGB, torna-se possivel extrair os objetos de
interesse da imagem (regiao do tubo que contém a mistura do sangue com o reagente), filtrando
contornos e obtendo a imagem extraida em RGB.



Materiais e Métodos 33

Figura 5.7 — Separagéo das 65 imagens na 12 fase: Anti-B (limiar=24,00).
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 5.8 — Separacéo das 65 imagens na 12 fase: Fator Rh (limiar=17,50).
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Fonte: Elaborado pela autora.

A segunda fase da pesquisa, ilustrada na Figura 5.9, é a implementagao do algoritmo
para a identificacdo do tipo sanguineo pelo PCA, comparando os resultados com os obtidos na
primeira fase da pesquisa.

Nesta fase, apds a extragcdo da parte de interesse da imagem em RGB, a imagem
passara pela PCA que faz a conversdao de um conjunto de observagdes de variaveis,
possivelmente correlacionadas.

A PCA usa um conjunto de dados representado por uma matriz de n registros
por p atributos, que podem estar correlacionadas e sintetiza esse conjunto por eixos nao
correlacionados (componentes principais) que sdao uma combinagéo linear das p variaveis
originais. As primeiras k componentes contém a maior quantidade de variacdo dos dados. Ja
0s objetos sdo representados por uma nuvem de n pontos em um espaco multidimensional, com
um eixo para cada um dos p atributos (Wagner Oliveira de & Clarimar Jose, 2009).

Assim, o centroide dos pontos é definido pela média de cada atributo e a variancia de
cada atributo é a média dos quadrados da diferenca dos n pontos com relagcao a média de cada
atributo, conforme equacao 3.6. O grau com que cada varidvel é linearmente correlacionada &
representado pela sua covariancia, de acordo com a equagao 3.7.



Materiais e Métodos 34

Figura 5.9 — Diagrama de bloco da segunda fase da pesquisa.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Assim sendo, o objetivo da PCA é rotacionar rigidamente os eixos desse espaco p-
dimensional para novas posi¢oes (eixos principais) que tem a seguinte propriedade: ordenada de
tal maneira que o eixo principal tem a maior variancia, o eixo 2 tem a préxima maior variancia, e
assim sucessivamente, onde o Ultimo eixo tem a menor variancia; a covariancia entre cada par
de eixos é zero (0s eixos principais nao sao correlacionados).

Entdao, a PCA atua com o calculo da matriz de covariancia, seus autovalores e
autovetores. A partir dos calculos citados, a PCA permite encontrar a diregao na qual os dados
tem a maior varidncia. Como os autovetores sdo os conjuntos de dados das componentes
principais, é possivel indicar o quanto os dados variam ao longo da componente principal
pelo tamanho de cada autovetor. Cada autovetor consiste nos p valores que representam
a contribuicdo de cada atributo para a componente principal. Os autovetores sido nao
correlacionados (ortogonais), pois seus produtos internos sao zero.

A partir destas informagdes, encontra-se o centroide da componente principal e identifica
a regidao que ocorreu a aglutinagéo, delimitando seu contorno, como ilustrado na Figura 5.10.
Caso a amostra de sangue analisada nao tenha aglutinado, a regido da PCA coincide com a
regiao circular do tubo, como mostra a Figura 5.11.

Com os dados obtidos pela PCA, calcula-se o nimero de pixels da regido limitada pela
PCA (regidao que foi delimitada a partir dos autovetores da matriz de covariancia), e também da
regiao extraida da parte de interesse da imagem em RGB. Em seguida, é realiza a diferenca de
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Figura 5.10 — Identificagado de aglutinagédo pela PCA.

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 5.11 — Identificagdo de nao aglutinagao pela PCA.

Fonte: Elaborado pela autora.

numero de pixels destas regides e identificada o valor de limiar para a determinagao de ocorréncia
de aglutinacao das amostras.

O limiar de numero de pixels utilizado na segunda fase do projeto, apresentado na
Tabela 5.5, permitiu identificar se a amostra analisada aglutinou ou nédo aglutinou. Para
cada reagente foi usado um valor de limiar devido as cores dos reagentes, que interferem na
identificacdo das componentes principais.

Tabela 5.5 — Limiar por reagente da segunda fase do projeto.

| Andlise || Limiar de numero de pixels
Anti-A 15.080.000
Anti-B 354.980.000
Anti-D (Fator Rh) 26.290.000

Assim sera obtido o resultado do tipo sanguineo da amostra analisada e, logo em
seguida fazer uma comparagdo com os resultados obtidos pela extragdo do canal azul e com
os resultados de laboratério para analise de sua eficiéncia.

As Figuras 5.12, 5.13 e 5.14 ilustram a caracterizagdo das imagens na aplicacdo do

PCA, visto que os pontos em azul representam a aglutinagao e em vermelho representam a nao
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aglutinacdo. Nas 65 amostras, a classificagdo apresentou um erro de 14 amostras para Anti-A,

15 amostras para Anti-B e 8 amostras para o Anti-D.

Figura 5.12 — Separagio das 65 imagens na 22 fase: Anti-A (limiar=15.080.000).
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 5.13 — Separagéo das 65 imagens na 22 fase: Anti-B (limiar=354.980.000 ).
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Figura 5.14 — Separagéo das 65 imagens na 22 fase: Fator Rh (limiar=26.290.000 ).
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Capitulo 6
Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com o desenvolvimento do sistema que
identifica se ocorreu aglutinagdo nas amostras testadas e, consequentemente, o tipo sanguineo
do paciente.

Como explicado no capitulo anterior, as amostras passaram por dois métodos de andlise:
extracao do canal azul (primeira fase) e uso do PCA (segunda fase). Os resultados sdo analisando
as duas quantidades de amostras. Primeiramente foram realizados os testes para 65 amostras
e 0s estudos dos seus resultados. Logo em seguida, retirou-se 14 imagens que foram captadas
de maneira errada e, com isso, interferindo nos resultados (estes grupos de avaliagdo foram

apresentados no Capitulo 5).

6.1 — Resultados da Primeira Fase

A partir de testes feitos em todas as amostras, foram adquiridos os seus desvios padroes
para cada reagente e, consequentemente, analisando estes valores, foi possivel encontrar os
limiares citados na Tabela 5.4.

O limiar de desvio padrdao das amostras com reagente anti-D, cujo valor é 17,50,
possibilitou a aquisicdo de 90,77% de compatibilidade para as 65 amostras e 88,24% de
compatibilidade para as para 51 amostras. Ja o limiar do anti-A, que foi de 25,00, obtendo uma
acuracia de 81,54% para as 65 amostras e de 80,39% para as 51 amostras; e usando o limiar
24,00 para o anti-B obteve uma acuracia de 75,38% para as 65 amostras e de 72,55% para as
51 amostras, mostrando que encontrado uma pequena diferenca nos resultados obtidos nos dois
grupos de amostras analisadas, como visto na Tabela 6.1.

Na identificacdo do grupo sanguineo ABO, para as 65 amostras, 0 software teve uma
acuracia de 64,62% e no tipo sanguineo de 63,08%. Ja para o grupo de 51 amostras, foram
obtidos resultados com valores préximos ao outro grupo testado, sendo 58,82% de acuracia para
a identificacao do sistema ABO e 60,78% para a acuracia do tipo sanguineo. Entéo, a eficiéncia
do método aplicado esta na identificagcdo de aglutinagéo das amostras por reagente.

O sistema ABO foi calculado a partir dos resultados obtidos em cada amostra de sangue
de um determinado individuo, analisando sua reagdo com cada reagente, isto é, para cada

individuo sao analisadas trés amostras referentes as reacées com o anti-A, anti-B e anti-D e, com
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Tabela 6.1 — Acuracia da primeira fase do projeto.

| Analise || Acuracia das 65 amostras | Acuracia das 51 amostras
Anti-A 81,54% 80,39%
Anti-B 75,38% 72,55%
Anti-D (Fator Rh) 90,77% 88,24%
Sistema ABO 64,62% 58,82%
Tipo Sanguineo 63,08% 60,78%

a combinagao dos seus resultados, identifica o tipo sanguineo este individuo. Logo, os 58,82% de
acuracia é em relacao aos resultados das 51 amostras testadas e 64,62% para as 65 amostras,
comparando aos resultados de laboratério.

6.2 — Resultados da Segunda Fase

Para a segunda fase, também foram testados os dois grupos de amostras, mas o0 grupo
com 51 amostras possui os resultados mais precisos por conta da identificacao da regido circular
de interesse em 100% das imagens.

Nos testes realizados em todas as amostras, pode-se adquirir o limiar do nimero de
pixels para cada reagente e, consequentemente, analisando estes valores, foi possivel encontrar
os limiares citados na Tabela 5.5. A partir destas informacgdes, o software conseguiu informar a
andlise de cada amostra, identificando a ocorréncia de aglutinagao e, conseguentemente, o tipo
sanguineo.

Como ilustra na Tabela 6.2, a PCA para a identificacdo do tipo sanguineo forneceu uma
acuracia de 53,85% para as 65 amostras. Ja para o teste feito com 51 amostras a identificacao
do tipo sanguineo forneceu uma acuracia de 60,78%.

O resultado para o teste com 65 amostras, conforme Tabela 6.2, apresenta uma acuracia
para o Anti-A de 78,46% e para o Anti-B de 73,85%, na identificacdo da aglutinacdo. Ja para o
sistema ABO a acurécia foi de 60%, resultado préximo ao da primeira fase. Porém na identificagao
do Fator Rh, mesmo com uma acurdcia de 87,69%, o método usando a PCA é eficiente na
identificagdo da aglutinacao sanguinea.

Tabela 6.2 — Acuracia da segunda fase do projeto.

| Analise || Acuracia das 65 amostras | Acuracia das 51 amostras
Anti-A 78,46% 88,24%
Anti-B 73,85% 74,51%
Anti-D (Fator Rh) 87,69% 88,24%
Sistema ABO 60,00% 66,67%
Tipo Sanguineo 53,85% 60,78%

Ja para o grupo de 51 amostras testadas, como ilustra a Tabela 6.2, forneceu resultados
melhores na identificacdo da aglutinagdo e uma acuracia de 60,78% para o tipo sanguineo, valor
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quase similar ao da primeira fase com os testes feitos neste mesmo grupo. Nas andlises das
amostras com o anti-A, anti-B e o anti-D, o trabalho forneceu uma acuracia de 88,24%, 74,51% e
88,24%, respectivamente.

6.3 — Validacao Estatistica Para Testes de Identificacao

A validacao representa a capacidade que um método de teste possui para identificar
corretamente a classe de um individuo dentro de uma populacao e é estimada por duas medidas
objetivas: sensitividade e especificidade (Stojanovic, 2014).

Essas grandezas sado estimadas com base no ndimero de verdadeiros positivos, que
representa 0 numero de amostras que possuem classificacdo real positiva para o teste, e
do numero de verdadeiros negativos, que representa o nimero de amostras que possuem
classificacdo real negativa para o teste.

Utiliza-se, ainda, o nimero de falsos positivos, que representa 0 nimero de amostras
que possuem classificacao real negativa mas tiveram resultado positivo no teste, e 0 nimero de
falsos positivos, que representa o nimero de amostras que tiveram resultado real negativo, mas
apresentaram uma classificagao positiva no teste.

6.3.1 — Sensibilidade

A sensitividade representa a habilidade de identificar corretamente a parcela de uma
populacdo com o avaliagao real positiva para uma caracteristica em especifico, sendo calculada
por meio da equacgao 6.1. A sensibilidade indica a probabilidade de que qualquer caso seja
identificado pelo teste, visto que o termo sensivel implica ser capaz de reagir a algo.

e N® de Verdadeiros Positivos
sensibilidade = — . — 5 . (6.1)
N2 de Verdadeiros Positivos + N* de Falsos Negativos

6.3.2 — Especificidade

A especificidade representa a habilidade de identificar corretamente a parcela de uma
populacdo cuja avaliagédo real teve resultado negativo sendo calculada pela equagéo 6.2. Logo,
a especificidade indica a probabilidade do teste identificar corretamente os casos que nao

aglutinaram.

N° de Verdadeiros Negativos

especificidade = — , , 5 —
N* de Verdadeiros Negativos + N* de Falsos Positivos
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6.3.3 — Analise Estatistica dos Resultados da Primeira Fase

Apos o software fornecer o desvio padréo para cada imagem, com o limiar utilizado,
foram analisados os resultados a partir dos parametros para a validacéao estatistica. Conforme as
Tabelas 6.3 e 6.4, os valores de sensibilidade, especificidade e acuracia para os dois grupos de
amostras foram satisfatorios.

Realizando os testes com 65 amostras, como apresentado na Tabela 6.3, o método
aplicado que utiliza a extragdo do canal azul e usando o limiar de desvio padrao forneceu uma
sensibilidade de 95,45%, de 66,67% e de 96,07% para o anti-A, para o anti-B e para o anti-D,
respectivamente. Fazendo os testes nas 51 amostras, o software forneceu uma sensibilidade de
93,75% do Anti-A, de 68,42% do Anti-B e de 94,60% do anti-D (fator Rh), na identificacao das
imagens que aglutinaram ou nao, fazendo uma validagéo correta da maioria das amostras, como
mostra a Tabela 6.4. Descartando as 14 imagens que apresentam problemas em sua captura,
verifica-se que ndao ha muitas mudancas nos valores de sensibilidade entre os dois grupos de
amostras analisados.

Calculando o parametro de especificidade, que é a validagcdo real dos resultados
negativos, nos testes com 65 amostras o resultado para o anti-A foi de 74,41%, para o anti-B
foi de 79,54% e o anti-D foi de 71,42%. Ja nos testes com 51 amostras, os resultados obtidos do
Anti-A foi de 74,29%, do Anti-B foi de 75% e do Anti-D foi de 71,42%. Os valores de especificidade
praticamente foram os mesmos, somente as amostras analisadas com o reagente anti-B forneceu
um melhor resultado no grupo de 65 amostras, visto que a quantidade de verdadeiros negativos
€ maior.

A acuracia nas 65 amostras para o anti-A, o anti-B e o anti-D foi de 81,24%, 75,38%
e 90,77%, respectivamente. Ja na validacao estatistica das 51 amostras, os resultados da
acuracia foram de 80,39%, 72,55% e 88,24%, respectivamente para cada reagente. Os melhores
resultados deste parametro foram encontrados usando o grupo de 65 amostras devido a relagao
entre verdadeiros e falsos.

Tabela 6.3 — Tabela de resultados da validagéo estatitica com 65 amostras da 12 fase.

Parametros Anti-A | Anti-B | Anti-D (Fator Rh)

Verdadeiros Positivos 21 14 49
Falsos Positivos 11 9 4
Verdadeiros Negativos 32 35 10
Falsos Negativos 1 7 2

Sensibilidade 95,45% | 66,67% 96,07%

Especificidade 74,41% | 79,54% 71,42%

Acurécia 81,54% | 75,38% 90,77%
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Tabela 6.4 — Tabela de resultados da validag&o estatitica com 51 amostras da 12 fase.

Parametros Anti-A | Anti-B | Anti-D (Fator Rh)

Verdadeiros Positivos 15 13 35
Falsos Positivos 9 8 4
Verdadeiros Negativos 26 24 10
Falsos Negativos 1 6 2

Sensibilidade 93,75% | 68,42% 94,60%

Especificidade 74,29% | 75,00% 71,42%

Acuréacia 80,39% | 72,55% 88,24%

6.3.4 — Analise Estatistica dos Resultados da Segunda Fase

Com a PCA, para o Anti-A e o anti-B, a quantidade de imagens verdadeiras positivas
foram maiores, comparadas com o método da extragdo do canal azul. As Tabelas 6.5 e 6.6
apresentem os resultados estatisticos da sensibilidade, especificidade e acuracia da segunda
fase do projeto.

Realizando os testes com 65 amostras, como apresentado na 6.5, a PCA forneceu uma
sensibilidade de 91,30%, de 66,67% e de 88,23% para o anti-A, para o anti-B e para o anti-D,
respectivamente. Fazendo os testes nas 51 amostras, o software forneceu uma sensibilidade
de 100% do Anti-A, de 63,15% do Anti-B e de 89,19% do anti-D (fator Rh), na identificacdo das
imagens que aglutinaram ou nao, fazendo uma validagéo correta da maioria das amostras, como
mostra a Tabela 6.6. Descartando as 14 imagens, foi possivel eliminar os falsos negativos para
as amostras com o reagente anti-A e, conseguentemente, melhores resultados foram obtidos
com o grupo de 51 amostras, bem como para as imagens com o reagente anti-D. Porém, por ter
mantido a quantia de 7 amostras falsas negativas, as amostras com o reagente anti-B forneceu
uma sensibilidade menor se comparada com os valores do grupo de 65 amostras.

Calculando o parametro de especificidade, que é a validacdo real dos resultados
negativos, nos testes com 65 amostras o resultado para o anti-A foi de 71,43%, para o anti-B
foi de 77,27% e o anti-D foi de 85,71%. Ja nos testes com 51 amostras, os resultados obtidos
do Anti-A foi de 81,81%, do Anti-B foi de 81,25% e do Anti-D foi de 85,71%. Os valores de
especificidade praticamente os mesmos para o anti-D, somente as amostras analisadas com o
reagente anti-A forneceu uma diferenca significativa de valores para o grupo de 51 amostras,
visto que houve uma diminuicdo na quantiddade de falsos positivos.

A acuracia nas 65 amostras para o anti-A, o anti-B e o anti-D foi de 78,46%, 73,85%
e 87,69%, respectivamente. Ja na validagdo estatistica das 51 amostras, os resultados da
acuracia foram de 88,24%, 74,51% e 88,24%, respectivamente para cada reagente. Os melhores
resultados deste parametro foi encontrado usando o grupo de 51 amostras devido a relacao
entre verdadeiros e falsos, com a diminuicdo do quantitativo de falsos positivos e negativos. A
validagao estatistica para o reagente Anti-D na segunda fase, como apresentada nas Tabelas 6.5
e 6.6, obteve boas proporcdes. Porém, comparadas com a primeira fase, demonstra que ainda
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h& alguns ajustes para sua melhoria, sendo que os valores da especificidade foram melhores na
segunda etapa.

Tabela 6.5 — Tabela de resultados da validag&o estatitica com 65 amostras da 22 fase.

Parametros Anti-A | Anti-B | Anti-D (Fator Rh)

Verdadeiros Positivos 21 14 45
Falsos Positivos 12 10 2
Verdadeiros Negativos 30 34 12
Falsos Negativos 2 7 6

Sensibilidade 91,30% | 66,67% 88,23%

Especificidade 71,43% | 77,27% 85,71%

Acuracia 78,46% | 73,85% 87,69%

Tabela 6.6 — Tabela de resultados da validag&o estatitica com 51 amostras da 22 fase.

Parametros Anti-A | Anti-B | Anti-D (Fator Rh)

Verdadeiros Positivos 18 12 33
Falsos Positivos 6 6 2
Verdadeiros Negativos 27 26 12
Falsos Negativos 0 7 4

Sensibilidade 100% | 63,15% 89,19%

Especificidade 81,81% | 81,25% 85,71%

Acuracia 88,24% | 74,51% 88,24%

A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 6.3 e 6.5, é possivel afirmar que, para
as amostras com reagente anti-A foram melhores aplicando o método da extragdo do canal azul
no grupo de 65 amostras testadas para todos os parametros. Com o anti-B, a sensibilidade foi a
mesma nos dois métodos, mas a especificidade e a acuraria foram maiores usando o método da
PCA. Para a analise do fator Rh, a primeira fase do trabalho proporcionou melhores resultados,
exceto pela especificidade que foi menor por conta do nimero de falsos positivos.

Comparando os resultados das Tabelas 6.4 € 6.6 o fator Rh obteve a mesma acuréacia
para os dois métodos, porém a sensibilidade foi melhor na primeira etapa visto que o nimero de
falsos negativos foi menor. Para o anti-A, 0 método que usa a PCA teve os melhores resultados
para todos os parametros analisados, da mesma maneira o anti-B que s6 forneceu um resultado
menor na sensibilidade com a PCA, pois a primeira fase teve uma validacao de 68,42% e com a
PCA foi de 63,15%.

Como o tipo sanguineo é dado pela combinacdo das analises de cada reagente, a
acuracia foi a mesma para os dois métodos aplicados no grupo de 51 amostras, como ilustram
as Tabelas 6.1 e 6.2. Ja para o grupo de 65 amostras, os valores de acuracia foram satisfatérios,
sendo que a primeira fase forneceu o melhor resultado comparado com a PCA. Porém, com a
eliminacao das 14 amostras que tém problemas na captura da imagem, a PCA demonstra que a
segunda fase é uma técnica promissora pois possibilita a aquisi¢ao do tipo sanguineo em 60,78%
das imagens testadas.
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6.4 — Discussao

Todas as analises destacadas até o momento estdo concentradas apenas na discussao
sobre os resultados obtidos neste trabalho. Contudo, € de extrema importancia realizar uma
comparacao objetiva entre os resultados obtidos neste trabalho, e os resultados que podem ser
encontrados na literatura. Infelizmente até a elaboragéo desta dissertagdo néo foi encontrado
nenhum trabalho que identificasse o tipo sanguineo a partir de imagens de tubo de ensaio, mas
sim por meio do método da lamina.

Assim, a seguir, serdao apresentados e comparados o0s resultados obtidos em trabalhos
que utilizam abordagens diversas para a extragao de classificacao do tipo sanguineo de imagens
de laminas e o resultado obtido neste trabalho, a partir do uso de imagens capturadas do método
do tubo de ensaio.

Esse trabalho diferencia-se em relagéo aos trabalhos relacionados, como (Ferraz, 2011)
e (Pereira & Regis, 2015), por utilizar limiares de desvio padrao especificos para cada reagente,
por utilizar toda a area da gota de sangue para efetuar a analise ao invés de zonas retangulares e
por ser totalmente desenvolvido utilizando plataforma gratuita com a biblioteca de codigo aberto
OpenCV, o que permite uma maior liberdade para futuras modificagdes.

Comparando a acuracia do método apresentado na primeira fase para analise do
sistema Rh das 65 amostras, (90,77%) temos um maior nimero de acertos em relacdo ao
trabalho relacionado de Pereira & Regis (2015) que apresentou 68,19%. O método desenvolvido
se mostrou capaz de distinguir as amostras que aglutinaram. Na analise do sistema ABO, esta
pesquisa obteve 64,62% de acuracia, ja Pereira & Regis (2015) conseguiu um percentual de
100%, porém s6 foram analisadas 30 amostras.

O método utilizado por Tejaswini & Swamy (2014) foi testado para 30 imagens capturadas
de teste com laminas. A comparacao entre o seu resultado experimental e o resultado manual
forneceu uma sensibilidade de 86%, especificidade de 13% e acuracia de 86%. Aplicando o
método da segunda fase da pesquisa, a PCA forneceu uma acuréacia de 87,69% para o fator Rh e
de 60% para o tipo sanguineo. Destacamos que as duas fases da pesquisa obtiveram resultados
melhores na analise do fator Rh e que, para a andlise individual de presenca ou auséncia de
aglutinacéo a partir dos reagentes, na primeira fase para o Anti-A teve 81,54% de acurécia e
75,38% de acuracia para o Anti-B. Ja aplicando a PCA, a acuracia para o Anti-A e o Anti-B foi de
78,46% e 73,85%, respectivamente.

Observa-se que o software conseguiu identificar a regido de interesse em 78,46% das
imagens no teste feito com 65 amostras, comprovando que as 14 amostras retiradas estavam
influenciando nos resultados e, tanto a extracao do canal azul quanto a PCA nao estavam atuando
de maneira correta na aquisicao dos resultados.

Ja em 51 amostras testadas, de acordo com as etapas das Figuras 5.4 € 5.9 para a
localizacdo do circulo central, foi possivel obter a regido de interesse em 100% das imagens,
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eliminando os ruidos indesejaveis e a aquisicdo dos resultados a partir das técnicas de

processamento de imagem, trazendo resultados mais precisos.



Capitulo 7

Consideracoes Finais

Por meio do estudo tedrico e do levantamento bibliografico realizado, foi possivel
perceber a viabilidade da utilizacdo da Andlise de Componentes Principais na tarefa de
identificacdo do tipo sanguineo em amostras de sangue em tubos de ensaio. Além disso,
a pesquisa se mostrou condizente com as normas da Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitaria (Brasil, 2004), que elimina os testes de tipo sanguineo usando laminas, passando a
adotar outros métodos como os feitos em tubos de ensaio, em microplacas, dentre outros.

Entdo, este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um software capaz
de detectar a ocorréncia de aglutinagdo em amostras de sangue para a identificacdo do tipo
sanguineo, isso a partir de imagens capturadas. Para isso, foram propostos o desenvolvimento
de duas fases: (1) uso do método da extracdo do canal azul a determinacéo de limiar do desvio
padrao para encontrar o tipo sanguineo; (2) aplicagdo da PCA nas amostras de sangue coletadas,
sendo capaz de contornar a regido de aglutinagdo, como apresentado na Figura 5.10, o qual foi
calculado o numero de pixels desta regiao e, logo em seguida, foi feita a subtracdo da regiao
circular extraida pela Transformada de Hough a fim de determinar o limiar para a identificagao do
tipo sanguineo.

A importancia desse trabalho se deve ao fato de propor um sistema de identificacao
do tipo sanguineo, a partir de imagens de amostras de sangue em tubos de ensaio. As
dificuldades encontradas foram em aplicar o processamento de imagens e um classificador,
pois os reflexos no vidro, durante a captura da imagem, algumas marcacées em caneta e a
estante de apoio interferiram negativamente nos resultados, atrpalhando o processamento e a
interpretacado das mesmos. Durante o desenvolvimento do trabalho houve uma preocupacao em
melhorar a qualidade das imagens, porém sempre levando em consideragao que o ruido poderia
ser atenuado com a aplicagao de algum filtro. Além disso, as imagens do banco de dados néo
sao uniformes com relagao a sua captura, dificultando ainda mais a analise.

A primeira fase da pesquisa levou em consideracao a metodologia proposta por Pereira
& Regis (2015) para obtengao dos valores de desvio padrdo. O trabalho deste autor faz a extracao
do canal Verde para o sistema ABO e o canal Azul para o sistema Rh, isso aplicando o calculo do
desvio padrao numa area retangular dentro da imagem analisada. Diferentemente de Pereira &
Regis (2015), esta pesquisa leva em consideracao toda a area da imagem e realiza a extracao do
canal azul para os dois sistemas sanguineo, visto que os resultados obtidos foram satisfatérios.
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A segunda fase da pesquisa se baseou em trabalhos na area de processamento de
imagens que utilizam a PCA em pesquisas voltadas para a biomedicina. Ao aplicar a Analise
das Componentes Principais para identificar as caracteristicas das amostras de sangue e, a partir
destas informagoes, foi possivel fornecer o tipo sanguineo identificando a presencga ou auséncia
de aglutinacao.

Neste trabalho foram vistos os conceitos fundamentais referentes aos sistemas de
grupos sanguineos e ao processamento digital de imagens, conceitos estes que foram aplicados
no desenvolvimento de um software para determinagao do tipo sanguineo nos sistemas ABO e
Rh, a partir do processamento das imagens de sangue apos a interacdo com os soros utilizados
para a tipagem sanguinea. Foram desenvolvidas técnicas de medi¢cdo do desvio padrao nessas
imagens para deteccao da aglutinacao que indica, em ultima andlise, o tipo sanguineo de um
individuo.

Em termos de andlise estatistica dos resultados dos algoritmos, verificou-se que o0s
melhores resultados na segunda etapa, foram obtidos retirando dos testes as 14 amostras que

continham problemas em sua captura. Na primeira fase, os valores ficaram muito préximos.

7.1 — Sugestoes para Trabalhos Futuros

E importante definir algumas linhas de trabalho que poderdo ser abordadas por outros
pesquisadores, para que a pesquisa tenha sequéncia. Neste contexto, foram identificadas
algumas possibilidades de continuagao para esse trabalho, que devem colaborar com futuros
pesquisadores.

Como trabalhos futuros, pode-se apontar a elaboracdao de um novo banco de dados
com imagens capturadas de maneira uniforme, evitando a presenga de ruidos na imagens
que interfiram nos resultados. Usar o PCA como ferramenta de reducdo do dominio original
da imagem RGB para um sub-espaco bidimencional e, logo em seguida, usar a Analise de
Componente Independente para a determinacao do tipo sanguineo, baseando-se na metodologia
da pesquisa de Fernandes & Regis (2016). Além disso, fazer a analise do médulo e simetria dos
autovalores para a identificar as caracteristicas de aglutinagdo sanguinea.

Qutra ideia € desenvolver um método de classificagcdo de amostras em tubos de ensaio
com o uso de métodos de aprendizado de maquina ou diferentes classificadores treinados para
fazer a diferenciacdo das amostras. Utilizar o Método de Colénia de Formigas que, a partir do
nivel de feromdnio depositado na andlise das imagens, definir se existe ou ndo aglutinacao na
amostra de sangue.

Sugere-se ainda o desenvolvimento de uma aplicacdo para smartphones. Para tornar
o sistema versatil, pode-se adaptar a aplicacdo para processamento de uma s6 imagem, com
os trés tubos de ensaio contendo o sangue apds interacdo com o0s respectivos reagentes, visto
que este trabalho realiza as analises das imagens de sangue um tubo por vez, como ilustra a
Figura 5.3.
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Outra sugestao seria a calibracdo na captura das imagens, bem como um pré-
processamento que identificaria determinadas caracteristicas da imagens e, com isso, realizaria
uma triagem mostragem que a amostra estava em conformidade com as demais para passar
pelos métodos de identificagdo do tipo sanguineo.
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Desvio Padrao das Amostras Aplicando a Primeira Fase do

APENDICE B -

Projeto

Amostras Desvio padrao | Desvio padrao | Desvio padrao | Resultado do | Resultado
do reagente A | do reagente B | do reagente D laboratério | da 12 fase
Amostra_01 25,2804 20,45 41,73 A+ A+
Amostra_02 33,7667 17,11 54,35 A+ A+
Amostra_03 33,4577 23,93 27,59 A+ A+
Amostra_04 28,061 23,34 51,55 A+ A+
Amostra_05 18,4602 19,59 40,39 O+ O+
Amostra_06 17,3326 15,85 34,57 O+ O+
Amostra_07 28,326 26,46 15,62 AB- AB-
Amostra_08 16,14 14,82 35,78 O+ O+
Amostra_09 16,8091 17,43 37,00 O+ O+
Amostra_10 22,5004 23,92 32,87 O+ O+
Amostra_11 21,8971 18,39 35,17 O+ O+
Amostra_12 36,4715 17,53 37,84 A+ A+
Amostra_13 32,0412 24,92 29,10 A+ AB+
Amostra_14 42,368 29,67 16,34 AB- AB-
Amostra_15 18,1098 17,05 33,96 O+ O+
Amostra_16 22,1288 21,08 47,76 O+ O+
Amostra_17 33,9072 23,92 34,37 A+ A+
Amostra_18 21,876 27,42 46,99 B- B+
Amostra_19 23,0935 22,64 35,97 B+ O+
Amostra_20 26,4446 22,92 46,19 O+ A+
Amostra_21 24,9157 23,59 41,49 O+ O+
Amostra_22 31,298 21,51 46,82 AB- A+
Amostra_23 25,1332 24,92 44,95 AB+ AB+
Amostra_24 22,6162 23,08 39,04 O+ O+
Amostra_25 29,4943 27,35 48,13 O+ AB+
Amostra_26 11,2086 24,34 49,85 AB+ B+
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Amostra_27
Amostra_28
Amostra_29
Amostra_30
Amostra_31
Amostra_32
Amostra_33
Amostra_34
Amostra_35
Amostra_36
Amostra_37
Amostra_38
Amostra_39
Amostra_40
Amostra_41
Amostra_42
Amostra_43
Amostra_44
Amostra_45
Amostra_46
Amostra_47
Amostra_48
Amostra_49
Amostra_50
Amostra_51
Amostra_52
Amostra_53
Amostra_54
Amostra_55
Amostra_56
Amostra_57
Amostra_58
Amostra_59
Amostra_60
Amostra_61
Amostra_62
Amostra_63
Amostra_64
Amostra_65

21,6942
37,995
40,8266
15,487
35,9795
18,7171
21,9299
22,897
15,2227
10,1384
11,4636
19,0586
27,582
14,2366
34,2979
39,0489
40,2334
10,47
28,894
27,7559
11,2237
22,8234
29,5762
39,8379
17,684
34,9528
39,2548
39,0291
33,2519
36,3727
18,1192
22,7865
21,658
37,9078
20,7345
25,7667
25,2804
24,0503
19,578

9,44
23,94
13,56
27,14
22,34
17,81
23,61
23,48
16,36
14,13
12,16
15,73
18,69
13,47
30,73
29,78
47,71
13,49
26,84
25,46
12,27
21,27
14,84
38,87
27,68
20,01
28,75
34,85
39,29
24,14
23,97
26,69
17,66
41,63
23,18
17,11
20,45
26,10
30,27

32,17
44,88
42,24
41,18
48,56
9,99

16,34
13,51
43,06
36,89
35,31
36,52
9,77

40,35
16,92
40,12
43,65
47,88
53,46
50,33
39,84
32,99
36,46
51,66
13,95
31,16
15,02
52,37
39,81
57,16
34,46
38,28
11,96
15,99
24,19
54,35
41,73
24,19
14,69

AB+
AB+
AB+




Numero de Pixels das Amostras Aplicando a Segunda Fase

do Projeto

APENDICE C -

Amostras N2 de pixels N2 de pixels N2 de pixels | Resultado do | Resultado
do reagente A | do reagente B | do reagente D | laboratério | da 22 fase
Amostra_01 2.240.000 21.080.000 180.510.000 A+ O+
Amostra_02 62.060.000 5.100.000 336.490.000 A+ A+
Amostra_03 15.080.000 15.870.000 499.550.000 A+ A+
Amostra_04 | 816.770.000 503.340.000 337.750.000 A+ AB+
Amostra_05 5.950.000 447.610.000 325.930.000 O+ B+
Amostra_06 2.970.000 214.700.000 304.220.000 O+ O+
Amostra_07 43.570.000 378.450.000 5.490.000 AB- AB-
Amostra_08 6.330.000 134.800.000 365.890.000 O+ O+
Amostra_09 3.410.000 78.710.000 1.780.000 O+ O-
Amostra_10 8.600.000 54.630.000 3.770.000 O+ O-
Amostra_11 6.940.000 10.150.000 563.460.000 O+ O+
Amostra_12 | 238.020.000 24.570.000 441.780.000 A+ A+
Amostra_13 33.430.000 137.840.000 112.400.000 A+ A+
Amostra_14 29.860.000 69.870.000 14.680.000 AB- A-
Amostra_15 14.060.000 16.830.000 3.250.000 O+ O-
Amostra_16 5.460.000 3.510.000 113.790.000 O+ O+
Amostra_17 | 467.480.000 286.450.000 170.200.000 A+ A+
Amostra_18 4.890.000 48.130.000 8.560.000 B- O-
Amostra_19 25.150.000 367.750.000 437.350.000 B+ AB+
Amostra_20 6.750.000 349.860.000 230.290.000 O+ O+
Amostra_21 14.880.000 172.810.000 229.220.000 O+ O+
Amostra_22 32.140.000 163.450.000 16.590.000 AB- A-
Amostra_23 | 137.560.000 46.590.000 392.960.000 AB+ A+
Amostra_24 5.360.000 25.480.000 387.690.000 O+ O+
Amostra_25 | 817.510.000 527.260.000 427.550.000 O+ AB+
Amostra_26 | 1.079.020.000 | 913.300.000 417.380.000 AB+ AB+
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Amostra_27
Amostra_28
Amostra_29
Amostra_30
Amostra_31
Amostra_32
Amostra_33
Amostra_34
Amostra_35
Amostra_36
Amostra_37
Amostra_38
Amostra_39
Amostra_40
Amostra_41
Amostra_42
Amostra_43
Amostra_44
Amostra_45
Amostra_46
Amostra_47
Amostra_48
Amostra_49
Amostra_50
Amostra_51
Amostra_52
Amostra_53
Amostra_54
Amostra_55
Amostra_56
Amostra_57
Amostra_58
Amostra_59
Amostra_60
Amostra_61
Amostra_62
Amostra_63
Amostra_64

Amostra_65

11.450.000
19.390.000
158.000.000
9.410.000
384.290.000
50.310.000
47.320.000
6.350.000
448.320.000
20.890.000
10.870.000
9.780.000
58.650.000
7.630.000
375.790.000
334.610.000
449.880.000
35.640.000
2.310.000
16.049.000
64.160.000
710.000
22.260.000
880.000
16.850.000
40.780.000
4.360.000
610.000
1.560.000
1.320.000
2.340.000
20.000
7.150.000
480.000
26.600.000
62.060.000
2.240.000
423.280.000
364.000

608.020.000
338.450.000
742.610.000
697.410.000
420.130.000
163.310.000
449.160.000
3.480.000
365.270.000
103.760.000
76.190.000
8.340.000
17.520.000
637.760.000
356.130.000
337.980.000
354.980.000
580.630.000
724.510.000
441.490.000
400.160.000
10.580.000
232.300.000
37.050.000
245.120.000
6.400.000
74.560.000
3.780.000
9.140.000
402.000.000
53.010.000
46.700.000
382.560.000
5.010.000
481.780.000
5.100.000
21.080.000
652.010.000
396.230.000

33.260.000
548.730.000
386.230.000

6.440.000
333.290.000
303.530.000
274.080.000

19.260.000
378.900.000
441.320.000
380.040.000
124.660.000

25.980.000
457.560.000
668.620.000
541.280.000
512.470.000
257.540.000

4.250.000
404.860.000
303.260.000

63.780.000

83.880.000

45.460.000

24.130.000

36.550.000

24.150.000

26.290.000

69.520.000

16.400.000

69.110.000

94.970.000

19.650.000

69.540.000

3.980.000
336.490.000
180.510.000

12.450.000

653.000

B+
A+
AB+

AB+
A+
AB+

AB+

AB+
A+
AB+
AB+

AB+
AB+
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TECNOLOGIA DA PARAIBA -

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Aplicativo Android de Tipagem Sanguinea ABO/Rh Utilizando Processamento Digital
de Imagens

Pesquisador: Carlos Danilo Miranda Regis

Area Tematica:

Versao: 1

CAAE: 50149515.8.0000.5185

Instituicdo Proponente: Instituto Federal de Educagéo, Ciéncia e Tecnologia da Paraiba - IFPB
Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 1.293.116

Apresentagido do Projeto:

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um aplicativo para o Android OS que efetua a tipagem
sanguinea utilizando processamento digital de imagens com auxilio da biblioteca OpenCV. O fato é que a
correta determinag¢do dos tipos sanguineos é de suma importancia para evitar complica¢cbes durante a
realizacao de procedimentos transfusionais, uma vez que nao pode existir incompatibilidade entre o sangue
do doador e do receptor. Os sistemas ABO e Rh de grupos sanguineos sdo os mais utilizados na
atualidade, por apresentarem facil obtengcdo de dados e custo razoavelmente baixo.

Ao final da pesquisa com dados de 100 pessoas, espera-se que o aplicativo desenvolvido para detectar o
tipo sanguineo nos sistemas ABO e Rh, por meio de Processamento Digital de Imagem, alcance o
percentual de acerto maior que 95%.

Objetivo da Pesquisa:
Primario

Desenvolver um aplicativo Android que efetue a tipagem sanguinea por meio de processamento de
imagens.

Secundarios

Endereco: Avenida Jodo da Mata, 256 - Jaguaribe

Bairro: Jaguaribe CEP: 58.015-020
UF: PB Municipio: JOAO PESSOA
Telefone: (83)3612-9725 E-mail: eticaempesquisa@ifpb.edu.br

Pagina 01 de 04



INSTITUTO FEDERAL DE

3 | EDUCACAO, CIENCIA E
: #m Petgquisa do IFPB

TECNOLOGIA DA PARAIBA -

Continuagdo do Parecer: 1.293.116

- Identificar padrées em imagens de amostras de sangue com mesmo tipo;

- Criar um banco de dados de imagens para que estas possam ser utilizadas de forma a melhorar a
precisdo do aplicativo desenvolvido;

- Efetuar testes no Hemocentro para garantir a precisédo do aplicativo desenvolvido;

- Analisar a eficiéncia do método desenvolvido, efetuando corre¢cdes com o objetivo de melhorar a
precisdo do mesmo;

- Disponibilizar o aplicativo desenvolvido na loja de aplicativos Google Play, permitindo que o aplicativo
seja acessivel aos que tiverem interesse em
utiliza-lo.
Avaliacao dos Riscos e Beneficios:
Riscos

Segundo o pesquisador "O projeto ndo possui riscos, tendo em vista que apenas serao utilizadas fotos de
pacientes anénimos. Os hemocentros utilizam apenas niumeros para identificar os pacientes envolvidos nos
procedimentos, e as informagdes pessoais desses pacientes ndo serdo repassadas para nos." Vale
ressaltar que toda pesquisa envolvendo seres humanos possui algum risco. Neste estudo, os riscos serdo
minimizados porque n&o havera qualquer forma de identificacao dos pacientes, bem como 0os mesmos seréao

mantidos em anonimato e ndo serdo submetidos a procedimentos evasivos.

Beneficios:

"Atualmente o procedimento laboratorial depende do ponto de vista dos técnicos de laboratérios, tendo em
vista que o teste é totalmente visual. Com o desenvolvimento deste projeto, sera possivel efetuar uma
tipagem rapida, baseada em um método preciso, evitando erros humanos." Com isso, a pesquisa mostra
importantes beneficios a saude da populagao.

Comentarios e Consideragoes sobre a Pesquisa:

Trata-se de um estudo relevante social e academicamente para a area de saude, em especial as pessoas
que passam por transfusdo de sangue. A hipotese proposta esta compativel com objetivos e com
metodologia descritos. O cronograma de execugdo esta adequado em relagdo aos prazos, bem como
justifica-se a dispensa do TCLE. Os riscos sdos minimos e os beneficios reais para a populagéao.

Consideragdes sobre os Termos de apresentagao obrigatéria:
De acordo com a Resolugéo 466/2012, os elementos obrigatorios séo:

Endereco: Avenida Jodo da Mata, 256 - Jaguaribe

Bairro: Jaguaribe CEP: 58.015-020
UF: PB Municipio: JOAO PESSOA
Telefone: (83)3612-9725 E-mail: eticaempesquisa@ifpb.edu.br
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1- Folha de rosto: esta presente e devidamente preenchida e assinada pela Diretora Geral em Exercicio do
Campus Joao Pessoa;

2- Termo de autorizacéo: esta presente, devidamente preenchido, assinado e carimbado pela responsavel
do Hemocentro. O titulo da pesquisa esta "Desenvolvimento de um Aplicativo Android de Processamento
Digital de Imagens para Tipagem Sanguinea nos Sistemas ABO e RH", enquanto que no projeto basico e na
folha de rosto o titulo é "Aplicativo Android de Tipagem Sanguinea ABO/Rh Utilizando Processamento
Digital de Imagens". No entanto, entendemos que se trata da mesma pesquisa. O termo faz referéncia a
Resolugcdo CNS 196/96 e ndo a mais atual, que é a 466/2012, acreditamos também que foi uma falha na
confecgdo do Termo;

3- O Projeto Basico: esta presente, com dois pesquisadores enquanto equipe e apresenta as informagdes
necessarias para compreensao do delineamento do estudo e objetivos propostos;

4- Cronograma: esta presente e adequado ao estudo;

5- Orgamento: esta presente e devidamente detalhado;

6- TCLE: esta ausente, porém o pesquisador apresentou justificativa. A saber: "O projeto ndo necessita de
TCLE tendo em vista que ndo serdo efetuados procedimentos diretamente com os pacientes. Apenas serédo
capturadas fotos das amostras de sangue dos pacientes, sem qualquer forma de identificacdo. Os pacientes
serao mantidos em anonimato e ndo serdo submetidos a procedimentos evasivos."

Recomendacdes:
Sem recomendacoes.

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequacgdes:

Apds avaliagdo do parecer apresentado pelo relator, o Comité de Etica em Pesquisa do IFPB discutiu sobre
os diversos pontos da analise ética que preconiza a Resolugdo n° 466/2012 do Conselho Nacional de Saude
e deliberou o parecer de APROVADO para o referido protocolo de pesquisa.

Informamos ao pesquisador responsavel que observe as seguintes orientagdes:

1- O pesquisador deve desenvolver a pesquisa conforme delineada no protocolo aprovado e descontinuar o
estudo somente apos analise das razées da descontinuidade por parte do CEP que aprovou (Res. CNS
466/2012 - Item 111.2.u), aguardando seu parecer, exceto quando perceber risco ou dano nao previsto ao
sujeito participante ou quando constatar a superioridade de regime oferecido a um dos grupos da pesquisa

(Item V.4) que requeiram agdo imediata.

Endereco: Avenida Jodo da Mata, 256 - Jaguaribe
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4- O CEP deve ser informado de todos os efeitos adversos ou fatos relevantes que alterem o curso normal

do estudo (Res. CNS 466/2012 ltem V.5).

5- Eventuais modificagdes ou emendas ao protocolo devem ser apresentadas ao CEP de forma clara e

sucinta, identificando a parte do protocolo a ser modificada e suas justificativas.
6- Deve ser apresentado ao CEP relatério final até 10/07/2016.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacao
Informacgdes Basicas| PB_INFORMACOES BASICAS DO _P | 16/10/2015 Aceito
do Projeto ROJETO 539954.pdf 16:30:31
Projeto Detalhado / | projeto.pdf 15/10/2015 | Felipe Porge Xavier | Aceito
Brochura 23:49:42
Investigador
Declaragao de AutorizacaoAssinada.pdf 05/10/2015 | Felipe Porge Xavier Aceito
Instituicédo e 15:52:23
Infraestrutura
Folha de Rosto FolhaDeRosto_Blood.pdf 05/10/2015 | Felipe Porge Xavier Aceito

15:50:03

Situacao do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:
Nao

JOAO PESSOA, 23 de Outubro de 2015

Assinado por:
Aleksandro Guedes de Lima

(Coordenador)
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