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“Sou eu préprio uma questdo colocada ao mundo e devo
fornecer minha resposta; caso contrdrio, estarei
reduzido a resposta que o mundo me der.”

Carl Gustav Jung, Uma resposta ao nosso tempo.
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Resumo

Todos os seres vivos compartilham uma caracteristica comum na sua composicao
estrutural, a célula. No corpo humano, as células vasculares de musculo liso séo
fundamentais para o bom funcionamento dos vasos arteriais. A principal fungédo dessas
células é contrair e regular o calibre desses vasos, a pressdo sanguinea e a distribuicéo
do fluxo de sangue. Devido a isto, alteragdes mecanicas sofridas por estas células
acarretam modificacBes estruturais nos vasos, podendo levar a hipertensao,
vasoespasmo e arteriosclerose. O principal objetivo do nosso trabalho foi o de
desenvolver uma nova plataforma de andlise de imagens de células vasculares para
caracterizar suas propriedades estruturais. Em nossa plataforma, analisamos parametros
estruturais de células vasculares de musculo liso de diferentes leitos arteriais, com as
fibras de actina evidenciadas com marcadores fluorescentes, obtidas por microscopia
confocal. Estes pardmetros sdo: o indice de Alinhamento das fibras de actina da
imagem, a distribuicdo de comprimento dessas fibras e sua dimenséo fractal. Mostramos
gue com esses parametros somos capazes de comparar células de leitos arteriais
diferentes de forma quantitativa, assim como, correlacionar esses parametros com suas

propriedades mecanicas.



Abstract

All living organisms share a unique characteristic in their structural composition,
the cell. In the human body, vascular smooth muscle cells are fundamental for the ideal
functioning of the arterial vessels. The main function of these cells is to contract and
regulate these vessels caliber, as well as the blood pressure and flow distribution of
blood. Due to the exposed above, mechanical alterations suffered by these cells cause
structural modifications in vessels, which may lead to hypertension, vasospasm and
atherosclerosis. The main objective of our research was to develop a new framework of
image analysis for vessel cells in order to characterize their structural properties. In our
framework we analyzed structural parameters of vascular smooth muscle cells from
different arterial sites, with actin fibers labeled with fluorescent markers, obtained by
confocal microscopy. These parameters are: the actin fibers alignment index of the
image, the length distribution of these fibers and their fractal dimension. We presented
that with these parameters we are able to quantitatively compare cells in different

arterial sites as well as correlate these parameters with their mechanical properties.
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1 Introducao

Células vasculares de madsculo liso (CVML) sdo fundamentais para o bom
funcionamento dos vasos arteriais no corpo [1]. Estas células compdem a maior parte da
parede do vaso sanguineo e sua principal funcdo é contrair e regular o calibre desses
vasos, a pressdo sanguinea e a distribuicdo do fluxo de sangue [2]. As CVML possuem
uma plasticidade singular e podem sofrer mudancas no fendtipo em resposta a estimulos
locais no ambiente [3].

As CVML possuem caracteristicas distintas em diferentes artérias, uma vez que
o calibre dos vasos varia ao longo da arvore arterial, assim como o fluxo sanguineo
[4,5]. Em artérias saudaveis, as CVML possuem uma forma fusiforme caracteristica,
sendo menos pronunciadas em artérias mais elésticas e mais alongadas e bem definidas
em células musculares. Este alongamento no formato das células musculares possui a
funcdo de facilitar a modulacdo do ténus nas artérias, nas quais a resposta ao fluxo e
pressao sanguinea é importante [5]. Entretanto, quando expostas a danos ambientais ou
fisiologicos, as CVML podem alterar sua contratilidade e producdo de matriz
extracelular (MEC), tornando-se proliferativas e migratérias. Esta mudanca desempenha
um papel importante na quantidade de alteracBes vasculares, tais como: hipertensao,
vasoespasmo e arterioesclerose, corroborando para que alteracbes mecanicas nas CVML
acarretem modificacGes estruturais nos vasos, podendo gerar quadros patolégicos [5,6].

A mecanica celular tem despertado interesse em varias areas cientificas,
principalmente na interface entre Fisica e Fisiologia [7-9], tendo em vista que o
entendimento da mecanica celular que leva a modificacdes estruturais pode afetar o
crescimento de tecido [10,11], formacdo de tubos vasculares [12,13], migragdo celular
[5,8], assim como levar a quadros patoldgicos [14,15]. Este avango na area de Fisiologia
Molecular levou ao desenvolvimento de novas técnicas experimentais e teéricas para a
medicdo e analise de propriedades mecénicas de células vivas. Dentre as técnicas
experimentais, podemos citar: 0 método da pinga Optica [16,17], aspiragdo por
micropipeta [18-20], microscopia de forca atbmica [21-23], microscopia de forca de

tracdo [24-26], citometria Optica magnética de rotagdo [15,27-30], entre outras.



O desenvolvimento destas técnicas experimentais levou a criacdo de uma vasta
gama de modelos matematicos para descrever a reologia do citoesqueleto e sua
mecénica [30]. Estas técnicas experimentais frequentemente induzem uma perturbacéo
mecanica na célula, impondo uma deformacédo ou aplicando uma forca e observando
como a célula responde a isto. Isto deu origem a uma série de teorias para descri¢do da
mecanica de células vivas e modelagem do seu citoesqueleto, tais como: os modelos
mecanicos elasticos, viscoelasticos e porosos [17,29,31-33]; modelos baseados na teoria
de materiais vitreos moles (SGM do inglés “soft glassy material ) [17,34,35]; modelo
de tensegriy, que parte da premissa da existéncia da pre-tensdo celular exercidas pelo
citoesqueleto [36—39]; modelos baseados na teoria de percolacdo na qual os filamentos
que compdem o citoesqueleto devem estar conectados de uma extremidade a outra da
célula, para que esta possa exercer suas funcdes mecanicas [29,40].

Em trabalhos recentes do nosso grupo, verificou-se que CVML de diferentes
localidades na é&rvore arterial, ou seja, de diferentes leitos arteriais, apresentam
propriedades mecanicas distintas [41]. Para tal, mediu-se a viscoelasticidade das CVML
de diferentes leitos pela técnica de citometria 6ptica magnética de rotacdo (OMTC do
inglés “Optical Magnetic Twisting Cytometry”)'. Esta técnica visa quantificar
propriedades elasticas e viscosas do esqueleto celular, ou citoesqueleto. Basicamente,
microesferas ferromagnéticas, magnetizadas horizontalmente, sdo aderidas no
citoesqueleto da célula e submetidas a um campo magnético oscilatorio vertical, do qual
pode-se extrair a viscoelasticidade da célula observando a movimentacdo das esferas
[42,43].

Este trabalho ndo s6 mostrou a eficiéncia da técnica em caracterizar células de
diferentes artérias do corpo, assim como, deixou em aberto a seguinte questdo: qual é a
alteracdo estrutural que resulta em uma alteracdo viscoelastica na célula? O
principal objetivo deste trabalho é responder tal pergunta. Para isso, desenvolvemos
uma nova plataforma de anélise de imagens de CVML com o objetivo de caracterizar
suas propriedades estruturais. Esta plataforma é composta de fungbes especificas,
organizadas em um algoritmo que visa quantificar o alinhamento e distribuicdo de
comprimento de fibras de actina evidenciadas na imagem das células, assim como,

alteracdes no seu formato. Estes tipos de analises de imagens podem servir como uma

1 Um dos grupos pioneiros no desenvolvimento desta técnica foi o grupo da Harvard School blichHeath,
arvard University — USA, liderada pelo Prof. Dr. Jeffrey J. Fredberg, o qual mantemos colaborac6es
cientificas.



poderosa ferramenta de estudo das propriedades mecénicas e estruturais de celulas
vivas.

Um progresso considerdvel pode ser constatado nos Ultimos anos no
desenvolvimento de ferramentas de analise de imagens para quantificar mudancas
dindmicas e estruturais tanto em células como em tecidos [44-54]. Os procedimentos
comumente utilizados na literatura cientifica para estes tipos de anélises, consistem em:
quantificacdo do alinhamento e comprimento de fibras por anélise de Fourier ou
identificacdo de bordas [45,46,55] e mudancas na morfologia do citoesqueleto por
analise da Dimensdo fractal (Dy) [54,56,57].

Um dos aspectos que faz a quantificacdo do alinhamento das fibras ser
importante é, por exemplo, o fato de que no corpo humano os tecidos musculares
dependem do alinhamento de sua matriz extracelular para desempenhar sua fungéo
mecanica. A quantificacdo do alinhamento das fibras das células e da matriz
extracelular é determinante no entendimento de como este alinhamento afeta as fungdes
celulares [50]. A analise da Dy pode fornecer uma informagéo adicional sobre a
morfologia celular e sua relacdo com o alinhamento das fibras. Enquanto que o célculo
do comprimento das fibras, além de estar vinculado com mudancas morfoldgicas,
também nos fornece um elo com o modelo tedrico de percolagdo para as CVML.

Para gque estas analises possam ser realizadas de forma confiavel é necessario a
utilizacdo de uma técnica de microscopia capaz de evidenciar a estrutura de interesse
com precisdo. A utilizacdo de técnicas de microscopia aliadas a uma analise de imagem
quantitativa fornece subsidios consideraveis para a interpretacdo de resultados
experimentais [47,48,58-60]. Técnicas de microscopia de fluorescéncia como, por
exemplo, a microscopia confocal, tem sido de fundamental importancia para o estudo de
celulas e do funcionamento de fungdes moleculares [61].

Por fim, nossa plataforma de analise de imagens se diferencia das demais no
sentido de fornecer indices que podem ser usados como parametro de comparacgdo entre
imagens. Para tal, nossa plataforma faz uma andlise automatizada, independente do
usuario do programa, de parametros estruturais da célula que sdo: o Indice de
Alinhamento (I1A) das fibras de actina da imagem, a distribuicdo de comprimento dessas

fibras e sua Dy.



1.1 Estrutura intracelular

Todo ser vivo compartilha uma caracteristica comum na sua composi¢do
estrutural, a célula [62]. Podemos dizer que as células sdo as unidades funcionais
basicas da vida, compostas por inmeros componentes com caracteristicas mecanicas
distintas [30]. Para exercer suas funcgdes, as células controlam suas atividades intra e
extracelulares, que constituem basicamente de respostas mecénicas e bioquimicas a
forcas externas dirigidas a elas.

O comportamento mecanico das células depende da propriedade e do arranjo dos
elementos estruturais, que podem ser vistos como uma rede fibrosa, ou rede de
filamentos, coletivamente conhecida como citoesqueleto [63]. A maioria dos filamentos
estruturais na célula estdo interligados para formar uma rede tridimensional, onde
filamentos individuais constituintes desta rede se distribuem na célula de forma
emaranhada, o que reflete, em parte, sua resisténcia ao ser flexionada [64]. O
citoesqueleto, juntamente com a membrana celular, fornece uma integridade estrutural
para manter seu formato, muitas vezes necessario para que as células possam se
comunicar entre si e realizar suas funcdes [30]. Portanto, os filamentos do citoesqueleto,
juntamente com outras estruturas, contribuem para a resposta da mecanotransducéo,
fendmeno este que envolve a sensibilidade da célula em responder a um estimulo
mecanico [65].

A rede fibrosa do citoesqueleto além de desempenhar um importante papel nas
funcBes celulares, como migracdo, adesdo e mecanotransducdo, também é responsavel
pela rigidez da mesma [66]. Os principais componentes da rede do citoesqueleto sdo 0s
filamentos intermediarios, os microttbulos, as fibra de actina, e as ligaces cruzadas de
proteinas. Estes filamentos de proteinas sdo responsaveis por manter as propriedades
estruturais e a motilidade celular [30,35]. Uma representacdo esquematica dos

filamentos que compde o citoesqueleto pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1: Principais componentes do citoesqueleto. Em A temos as F-actina, em B os filamentos
intermediérios e em C os microtubulos (Figura adaptada de [30]).

Os filamentos intermediarios sdo ligeiramente mais largos que as fibra de actina
e possuem uma estrutura hierarquica mais complexa. Estes filamentos sdo compostos de
diferentes monémeros de proteinas entrelacados como uma hélice [64]. Os dimeros se
arranjam por ligacGes ndo covalentes em uma rede alternada de tetrdmeros conectados
pelos seus pontos finais formando assim, os protofilamentos, conforme Figura 1. Estes,
por sua vez, formam feixes em estruturas do tipo corda, contendo em torno de oito
protofilamentos em formato quase cilindrico com didametro de 10 nm, aproximadamente
[30,64]. Os filamentos intermediarios também contribuem para a elasticidade da célula.
Sua rede exibe uma elasticidade ndo-linear pronunciada, similar a que € observada nas
fibras de actina. Estas propriedades elasticas da rede de filamentos intermediarios foram
investigadas por Yi-Chia Lina et al. em 2010, onde foram analisados dois tipos de
filamentos intermediarios com propriedades mecanicas similares, vimentina e
neurofilamento [67].

Os microtubulos constituem outro importante componente do citoesqueleto e
tem sido verificado seu envolvimento em uma variedade de processos celulares, atuando

como um canal para conducdo dos motores celulares assim como, na organizagao da
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divisdo celular [30,63]. Os microtubulos sdo polimeros ocos com didmetro interno e
externo de 14 e 25 nm, respectivamente, compostos de mondémeros de tubulina-a e
em um arranjo helicoidal, conforme Figura 1 [30,68]. Muitas pesquisas foram feitas
sobre as propriedades dos microtubulos no qual podemos destacar o modelo mecénico
celular de Tensigrity, o qual se baseia na premissa de que os microtubulos realizam
compressdo que balanceia o estresse contractil exercido pelas fibras de actina dando
estabilidade para a célula. Mais informagGes a respeito do modelo de Tensegrity e das
fungBes dos microtubulos e das fibras de actina podem ser encontras nas referéncias
[25,38,39,69-72].

As fibras de actina s@o polimeros polares com uma torcdo helicoidal, com
diametro de 7 a 9 nm, e dois pontos finais que sdo extremamente diferentes, chamados
de barbed e pointed. O ponto final barbed é o mais dindmico e se alonga 10 vezes mais
rapido que o final, pointed [73]. A actina é vista como sendo 0 componente estrutural
primario das células, constituindo 10% de toda proteina da maioria das células [30]. Sua
alta concentracdo celular torna-a a proteina mais abundante da Terra [74]. As fibras de
actina sdo essenciais para dar suporte mecanico interno para a célula, fornecendo
caminhos para a movimentacdo interna de materiais e dando forca para locomogéo
celular.

As proteinas de ligacBes cruzadas ligam as F-actina umas as outras formando
géis elasticos ou conjuntos de estruturas tais como: fibras de estresse e filopddia [32].
As fibras de actina tém sido caracterizadas por uma variedade de técnicas
experimentais. Seus filamentos sdo rigidos, tendo um comprimento de persisténcia na
ordem de aproximadamente 10 um em solucdo aquosa, e um efetivo modulo de Young,
determinado pela sua rigidez de deflexao e raio [30].

Devido a importancia da actina e dos demais filamentos que compdem o
citoesqueleto celular, o conhecimento basico de sua reologia é essencial para o
entendimento de suas propriedades mecénicas. Portanto, aprofundaremos o conceito de
reologia e a aplicacdo de técnicas experimentais para o estudo da mecanica do

citoesqueleto, especificamente na técnica do OMTC.



1.2 Reologia do citoesqueleto

O termo reologia significa o estudo da deformacéo e fluidez da matéria, ou seja,
é o0 estudo de como materiais complexos fluem e se deformam sob algum tipo de
estresse [75,76]. Devido a baixissima rigidez e pequeno tamanho da célula, as forcas
mecanicas e as deformacBes sdo muito pequenas, na faixa de pico-Newtons e
nandmetros, respectivamente [28]. A razéo entre a tenséo e a deformacao relativa de um
material, € uma constante chamada de mddulo de Young [77]. A Figura 2, mostra o
valor do modulo de Young para alguns materiais. Nela, podemos ver que a célula é
extremamente mole, com um maodulo de Young de muitas ordens de grandeza menor do
que a maioria dos materiais comuns.

Quando materiais moles, a esse nivel, cerca de 103 Pa conforme Figura 2, sio
tensionados, suas microestruturas, tanto armazenam quanto dissipam a energia de
deformacdo de uma forma que pode depender da frequéncia, fazendo com que, neste
caso, a viscosidade e a elasticidade também dependam. As propriedades reoldgicas de
materiais moles determinam sua fluidez e comportamento, fornecendo um vislumbre da
sua composi¢do microestrutural [76]. Quantificacbes mais precisas de medidas
mecanicas de células vivas tornaram-se possiveis apenas com desenvolvimento de
técnicas microreoldgicas em décadas recentes, tais como: pinga magnética, pinca optica,
microscopia de forca atbmica e de tracdo, OMTC, dentre outras [17,28-30,76]. Aqui,
abordaremos especificamente a técnica de OMTC e os conceitos fisicos que levaram ao
desenvolvimento de tal técnica. Esta técnica se diferencia das demais pela sua
capacidade de analisar uma quantidade grande de células, em torno de duzentas, por
experimento, fornecendo uma quantidade amostral significativa para anélise dos

resultados.
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Figura 2: Mdédulo de Young de alguns materiais comuns. A célula apresenta um modulo de Young
muitas ordens de grandeza menor do que alguns materiais tipicos, 0 que a torna extremamente mole. A F-
actina, isoladamente, tem uma alta rigidez e é a principal proteina que constitui a célula, entretanto,
quando colocada no formato de malha conectada com outros componentes do citoesqueleto, forma uma
estrutura com a rigidez de géis moles. A imagem ao lado corresponde ao citoesqueleto de uma célula de
fibroblastos NIH-3T3 (imagem adaptada de [28]).

1.3 Viscoelasticidade linear

Dependendo da abordagem experimental e da escala de tempo, as células
apresentam ambas as propriedades: elasticas do tipo sélido e viscosa do tipo liquido
[28]. Podemos definir viscosidade e elasticidade utilizando a Figura 3, onde em A,
temos uma camada de um liquido qualquer entre duas placas paralelas de area 4,, a

uma distancia d uma da outra. Podemos definir a taxa de deformacéo de cisalhamento,

A, quando aplicamos uma forca constante, F, na placa superior, que comeca a se mover



com velocidade constante, v, relativa a placa inferior na direcdo paralela a superficie, da

seguinte forma:

ar iz v 11
dt 7 d .1
onde a tensdo de cisalhamento, o, € dada por
= F 1.2
o=~ (1.2)

Assim, a viscosidade do liquido, n, pode ser definida por:

n=-2. (13)

O sinal de negativo é escolhido para dizer que a tensdo de cisalhamento, o, é
exercida pelo sistema sobre o meio externo [78]. A elasticidade pode ser deduzida pela
Figura 3(B), onde temos um pedago de material s6lido com &rea superior e inferior A4, e
altura h. Quando aplicamos uma forca de cisalhamento, F, constante, na superficie
superior, a posicao relativa das duas superficies pode ser deslocada de uma distancia, s.

Entdo, a deformacdo de cisalhamento, 4, é dada por:

e a tensdo de cisalhamento é dada por:
o= 1.5
qb " ( " )

De acordo com a defini¢do de um solido Hookiano, a tensdo é linearmente proporcional

a deformacdo

o=GA, (1.6)



onde a constante G € o mddulo de Young do sélido, comentado anteriormente.

s
AA ; B | I
] I
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y L d :’/ 4
‘|> h ///
X

Figura 3: Cisalhamento de um fluido e de um sélido. A: cisalhamento de um fluido entre duas placas
planas paralelas separadas por uma distancia d, onde a placa superior se move com uma velocidade v com
relagdo a placa inferior. B: cisalhamento de um bloco sélido retangular, com altura h e um deslocamento
s da superficie superior com relacéo a inferior.

Podemos representar 0 comportamento de um polimero viscoelastico utilizando
um modelo mecanico, conhecido como modelo de Maxwell. Neste modelo podemos
imitar um material viscoelastico utilizando uma mola e um amortecedor para
representar a propriedade elastica e viscosa do material, respectivamente. A mola e o
amortecedor estdo associados em série, sendo a mola um sélido do tipo de Hooke com
comprimento de repouso Sy. Este sistema, quando deformado por uma forga, tem por
consequéncia uma dissipacdo de energia pelo amortecedor € um armazenamento de

energia pela mola [78]. O esquema do modelo de Maxwell pode ser visto na Figura 4.

D

Figura 4: Modelo de Maxwell representado por uma mola associada em série com um amortecedor.

Dividindo o comprimento total do sistema, S, em duas partes: S; para a parte da

mola e S, para parte do amortecedor e chamando de Sy é o comprimento da mola
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quando seu potencial é minimo, de acordo com a Eg. (1.6) para a mola, podemos

escrever.

F
-F=G65—-S5) = 6= ——— 1.7
assim como, conforme a Eq. (1.3)
= d 1.8

onde F é a forca aplicada sobre o sistema. Entdo, derivando no tempo o comprimento

total do sistema, S, e utilizando as Egs. (1.7) e (1.8), temos:

ds d(S +s)= LdF F Lo
dt ~ dt ' ¥ ledt (1.9)

que pode ser reescrita como:
F+"dF— a3 1.10
Gdt ~  at’ (110)

De uma forma geral, podemos descrever o comportamento viscoelastico de um material
polimérico, substituindo F pela tensdo o, e dS/dt pela taxa de deformacdo, 4, onde 1
possui uma componente elastica e outra viscosa, A = Ag; + Ayis. Comisso a Eq. (1.10)

fica:

o+ 16 = Gt (1.11)

onde

U
= —. 1.12
=2 (112)

A Eqg. (1.11) é conhecida como equagdo de Maxwell e 7, dado pela Eq. (1.12), é o
tempo de relaxacdo da viscoelasticidade do sistema. A Eq.(1.11) é capaz de descrever o

comportamento viscoelastico de um sistema de forma geral, que opere entre os dois
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limites: fluido Newtoniano e sélido Hookiano. O tempo de relaxacdo desempenha um
papel importante para determinar se no sistema predomina o comportamento tipo fluido
Newtoniano ou s6lido Hookiano [78].

Tendo em vista que o objetivo principal dessa secdo é conceituar fisicamente 0s
principios que norteiam a técnica do OMTC, é interessante discutirmos como um
material viscoel&stico responde a uma tensdo de cisalhamento oscilatério de pequena
amplitude. Supondo uma tens&o de cisalhamento oscilatoria, a resposta a tenséo também

deve ser uma funcao oscilatoria com uma determinada fase, entéo,

o = gpexp(i(wt + ¢,)) (1.13)
A= Agexp(i(wt + ¢3)), (1.14)

onde ¢, e ¢; sdo as fases, o, e A, sdo as constantes de fase, da tensdo e do
cisalhamento gerado, respectivamente. A constante de fase 1, € a amplitude da tenséo,
que deve ser pequena o suficiente para que a condicdo de linearidade seja satisfeita [75].
Substituindo as Egs. (1.13) e (1.14) na Eq. (1.11), teremos:

*

o5et + tojiwe™ = GTAjiwe™"

*

o
/1—2(1 + iwt) = Giwt, (1.15)
0

onde, a5 = gpe'% e Ay = A,e'? e w € a frequéncia de oscilagdo do campo magnético
aplicado.

Podemos definir o médulo complexo de cisalhamento, G*, que é outra maneira
frequentemente usada para escrever a funcdo da resposta viscoelastica, da seguinte

forma:

*

G*=G +iG" =2

T (1.16)

onde, G'(w) é chamado de médulo de armazenamento, e esta relacionada com a

componente elastica do material, enquanto que, G"'(w) é chamado de médulo de perda
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e esta relacionada com a componente viscosa do material. Portanto,

(1.15) com a Eq. (1.16) temos:

o = Giwt _ Giwt 1—iwt
T 14wt 1+iot 1-iot
. Gw?t? Gwt
G

= +1i .
1+ w?t? 1+ w?t?

Logo, pela Eqg.(1.17) vemos que:

G = Gw?T?
14+ w22’
(S
G = 9T
1+ w?t?

A taxa de G"' por G' é chamada de tangente de perda [78],

14

t = —.
an ¢ o

combinando a Eq.

(1.17)

(1.18)

(1.19)

(1.20)

Sdo estas as defini¢bes basicas que norteiam conceitualmente a teoria envolvida

na técnica do OMTC. Esta é uma técnica atual, utilizada para medidas que visam

quantificar as propriedades elasticas e viscosas do esqueleto celular.

1.4 Citometria 6ptica magnética de rotacéo

Nesta técnica, G'(w) e G"'(w) sdo expressbes mais complexas do que as

apresentadas e possuem unidade de pressdo’. Isto se deve ao fato das medidas dos

modulos serem realizadas sobre microesferas aderidas na célula. Isto gera um fator

? No sistema internacional de unidades, Pascal (Pa) ou N/m?.
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adicional na expressao do mddulo de perda e de armazenamento, que depende da
geometria da microesfera e da célula.

As microesferas utilizadas nesta técnica sdo ferromagnéticas de 4.5 um de
didmetro recobertas com um peptideo sintético contendo uma sequéncia adesiva de trés
aminoéacidos - arginine-glycine-aspartic acid (RGD), que sdo colocadas nas células e se
aderem fortemente ao citoesqueleto por meio receptores (integrinas) na sua superficie
[27,42]. A sequéncia RGD é comum a varias proteinas da matriz extracelular e é
reconhecida pelas células por meio dos receptores. Estes, além de iniciarem uma
sinalizacdo bioquimica, também apresentam uma ligacdo fisica ao citoesqueleto de
actina.

Inicialmente as microesferas sdo magnetizadas horizontalmente por um sistema
de magnetizacdo (EOL — Eletronics Optics Lasers for Biological and Medical
Research) controlado por computador, para em seguida realizar as medidas, impondo
um campo magnético vertical homogéneo, externamente, que varia senoidalmente no
tempo. A aplicacdo deste campo gera um torque que causa a rotacdo das microesferas
no sentido de se alinharem ao campo, conforme a Figura 5. Esta rotacdo é impedida,
contudo, pelas forcas mecéanicas que se desenvolvem dentro das células, com a rotagédo
das esferas. Esse equipamento se anexa a plataforma de um microscopio invertido
(Leica DM14000 B) com uma camera de video com dispositivo de carga acoplado
(CCD), que transmite as imagens e € controlada por um computador com o auxilio de
placas de video e dados (National Instruments PCI-6251) e por um software
desenvolvido pelo laboratério na linguagem computacional C++.

O torque gerado nas microesferas, devido ao campo magnético externo, desloca
lateralmente as esferas durante a sua rotacdo em resposta ao torque oscilatério. Este
deslocamento é detectado pela cdmera CCD. O movimento forgado das microesferas é
modulado através das propriedades elasticas e viscosas do esqueleto celular. Com isto €
possivel medir o médulo complexo de cisalhamento, como uma funcéo da frequéncia
devido ao campo magnético oscilatorio aplicado, e o deslocamento resultante da
microesfera, da seguinte forma [27,79]:

T"(w)
d*(w)

6*(w) = G'(w) +i6" (w) = (1.21)
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onde T*(w) é a Transformada de Fourier do torque aplicado e d*(w) é o deslocamento
resultante. Esta equacdo é em esséncia, igual a Eq.(1.6), porém aqui temos a aplicacao
da Transformada de Fourier no torque e no deslocamento. Isto é necessario, pois, para
obtermos G* para uma determinada frequéncia w, tanto o torque quanto o deslocamento
também devem ser dados em funcdo da frequéncia. No entanto, nesta técnica, essas

grandezas sdao medidas ao longo do tempo, por isso a necessidade de se calcular a

Transformada de Fourier.

u ud ecsmg(c)ﬁo @ Corrente

de Rotac¢ao

> -
Deslocamento

Figura 5: Esquema da técnica do OMTC. A: esferas ferromagnéticas ligadas ao citoesqueleto, imagem
obtida por Microscopia Eletrdnica de Varredura (MEV). B: imagem de fluorescéncia onde a esfera
ferromagnética fica fortemente ligada no citoesqueleto (célula fixada com faloidina). C: o campo
magnético introduz um torque que leva a esfera a girar e se deslocar. M denota a direcdo do momento
magnético da esfera (imagem adaptada de [27]).

A técnica de OMTC pode ser utilizada para explorar as propriedades dinamicas
do esqueleto celular ao longo de um amplo intervalo de frequéncia, de 0.1 a 1 kHZ,
assim como, pode ser aplicada a uma grande variedade de células, incluindo células do
masculo liso, células endoteliais e epiteliais [27-29,79]. Recentemente, Dinardo e
colaboradores utilizando a técnica do OMTC mostraram que CVML porcinas
provenientes de um Gnico animal, ou seja, geneticamente iguais, podem ter propriedades
mecanicas diferentes, tanto se forem coletadas de partes diferentes do corpo, por
exemplo, das artérias: femoral, aorta, mamaria, renal, carétida e coronéria [41], quanto

se as mesmas forem cultivadas in vitro por um tempo maior ou menor [43].
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1.5 Caracterizacado mecéanica de CVML via técnica de OMTC

Nesta subsecdo mostraremos os resultados sobre a rigidez das CVML, realizadas
pela pesquisadora Carla Dinardo et al., em 2013, nos estudos sobre propriedades
mecanicas de CVML [41]. Portanto, descrevé-lo-emos aqui para podermos relaciona-los

com os resultados da anélise das imagens realizadas em nosso trabalho.

1.5.1 Metodologia utilizada

Esferas ferromagnéticas de 4.5 um foram recobertas com um peptideo sintético
contendo uma sequéncia de &cido arginine-glycine-aspartic (RGD) que se acoplam
fortemente a receptores de integrina da célula. Estas esferas sdo depositadas no meio
celular e decantam sobre as células que estdo em placas (96 pocos) previamente
revestidas com 3 % de gelatina porcina a uma concentragdo de 1 x 10* células por poco.
Depois de 12 horas as CVML foram privadas de soro por 24 horas e, entdo, as
microesferas ferromagnéticas foram adicionadas as células a uma concentracdo de
10 ug por poco para, entdo, iniciarem-se as medidas mecanicas [42,43].

As esferas foram primeiramente magnetizadas horizontalmente para, em
seguida, ser aplicado um campo magnético oscilatorio vertical de 0.75Hz de
frequéncia. O deslocamento das microesferas sdo opticamente registrados por uma
camera CCD acoplada a um microscopio invertido. O modulo complexo de
cisalhamento foi calculado via Eq. (1.21). O valor do |G*| a uma frequéncia de 0.75 Hz
foi denominado de G. As CVML de diferentes leitos arteriais foram comparadas em
termos do valor médio de G.

As CVML foram extraidas de porcos fémeas, conforme metodologia descrita no
Anexo |. Por mais que tenha-se utilizado um padréo para escolha dos porcos, existe uma
certa aleatoriedade entre os animais utilizados nos experimentos. Devido a isto,
calculou-se o que foi chamado de ZG das CVML, a partir do resultado de G de todos 0s
pocos analisados (individualmente para cada animal) [41]. Este ZG foi obtido pelo
método conhecido como standard score. Para isto, calculou-se o valor medio de G de
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todos os experimentos realizados nos leitos arteriais e dividiu-se este valor pelo desvio
padrdo de G para todas as artérias. Isto é comumente utilizado para se comparar 0S
dados de um tipo de amostra com o desvio padrdo normal, ou seja, uma distribuigédo
normal com valor esperado igual a zero e variancia igual a um. Com isto, valores de ZG
acima do valor médio de G, possuem valor positivo. Enquanto que, ZG abaixo da
meédia, possuem valor negativo.

Foram realizadas as seguintes quantidades de experimentos nos respectivos
leitos arteriais: 51 — mamaria; 49 — carotida; 38 — renal e 33 para cada um dos seguintes
leitos, coronaria, aorta abdominal, aorta toracica e femoral [41]. Foram adotadas
algumas condicOes para validacdo dos experimentos, que sdo: as CVML deveriam estar
confluentes e dispostas em uma monocamada; deveriam ser identificadas no minimo
150 microesferas pelo computador; as CVML deveriam apresentar uma morfologia

regular, antes e depois do experimento.

1.5.2 Resultados obtidos

Arrigidez, G, das CVML mostrou ser diferente com relacéo ao leito arterial. Para
cada leito foi calculado o valor médio da rigidez, ZG, e encontrou-se uma diferenca
significativa entre a rigidez dos leitos (p < 0.001). Para melhor andlise destes
resultados, foi construido um gréfico de ZG para cada leito arterial, conforme Figura 6.
Nesta figura, as CVML foram distribuidas conforme sua distancia ao coragéo, do mais
afastado para o mais préximo. Vemos uma tendéncia de diminuicdo de ZG quanto
menor for sua distancia ao coragdo, onde, na femoral temos o valor maximo de ZG,
enquanto que na aorta toracica 0 minimo. Logo, vemos que as CVML tendem a ser mais
moles quanto mais préximas ao coragao.

Nota-se que o resultado para as células da coronéria esta desvinculado dos
demais leitos arteriais, Figura 6. Esta distin¢cdo foi feita, pois, a coronaria tem um
comportamento diferente dos demais leitos na arvore arterial. Este recebe irrigacdo
sanguinea durante a diastole, que € um periodo de relaxamento onde o coragéo recebe 0
sangue das veias, enquanto que todos os demais leitos sdo irrigados durante a sistole,

que é quando o coragdo contrai e ejeta sangue nas artérias.
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Quando estes dados mecanicos foram comparados com dados anatdmicos das
celulas, observou-se que as CVML de artérias com menores quantidades de matriz extra
celular (femoral e renal) sdo mais rigidas quando comparadas com as CVML da aorta
toracica, que apresenta maior quantidade de matriz extra celular [41]. Além destes
resultados, Carla Dinardo et al., concluiram que as CVML sdo heterogéneas com
relacdo a viscoelasticidade e a quantidade de proteinas do citoesqueleto ao longo da
arvore arterial. Suas propriedades mecénicas podem ser influenciadas pelas
caracteristicas da matriz extra celular assim como, podem ser moduladas pelo estresse

circunferencial ciclico aplicado ao vaso pelo fluxo sanguineo [41].

Figura 6: Comportamento da rigidez média ZG das CVML. As artérias estdo dispostas em ordem
decrescente da distancia ao coracéo, sendo elas: Femoral, Renal, Aorta Abdominal, Cardtida, Mamaria e
Aorta Toracica (imagem adaptada de [41]).

Para explicar este resultado, criamos uma plataforma de analise de imagens de
células para podermos correlacionar suas propriedades estruturais e morfologicas com
as mecénicas. Na proxima sessdo, abordaremos 0s conceitos basicos sobre imagens,
como sdo feitos os tratamentos de analise e seus fundamentos, que constitui 0 maior

foco deste trabalho.
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1.6 Analise de imagens

Avangos recentes na area de microscopia de alta resolugdo tém proporcionado
novas oportunidades de analises de processos bioldgicos, antes inacessiveis. Isto vem
popularizando o processamento e analise de imagens digitais, que agregam riqueza de
informacdo para o entendimento de processos fisicos e biolégicos, como por exemplo,
alteracdo morfoldgica e efeito de drogas em células e tecidos, variacdo de conformacéo
estrutural de células sobre estresse mecanico, entre outras. Assim, torna-se possivel a
criagdo de novas ferramentas de pesquisa que acompanhem o avanco na area de
microscopia e sejam capazes de lidar com as informacbes contidas nas imagens,
provendo dados estatisticos que possam ser confrontados com técnicas experimentais
[46].

Nesse contexto, uma imagem monocromatica pode ser definida como uma
funcdo bidimensional, f(x,y), onde x e y sdo as coordenadas espaciais, e a amplitude
da funcdo f em qualquer par de coordenadas (x,y) é chamada de intensidade ou nivel
de cinza da imagem naquele ponto [80]. Imagens coloridas no formato RGB (do inglés
red (R), green (G), e blue (B)) sdo constituidas de trés imagens monocromaticas
individuais, que sdo, vermelho, verde e azul. Formatos popularmente utilizados para
guardar imagens em cameras digitais € o0 JPEG e o PNG. Estes tipos de imagens sdo
comprimidas por funcdes do tipo de Fourier e ocupam um espaco menor de
armazenamento. Imagens no formato TIFF, BMP e PNM, sdo significativamente
maiores do que as anteriores, em termos de espaco de armazenamento, e sdo uma boa
opcdo de formato para serem processadas futuramente. Por fim, existem as imagens
vetorizadas do tipo, PDF e PS, que sdo imagens geradas por funcGes matematicas que
descrevem as formas geomeétricas contidas na imagem.

Destes varios tipos de imagens existentes, as tipicamente trabalhadas sao
imagens em escala de cinza e imagens RGB [80]. Geralmente o processamento das
imagens é feito em escala de cinza ou nas monocamadas individuais de uma imagem
RGB, tendo em vista que, geralmente cada camada armazena um determinado tipo de
informacdo e entdo, sdo processadas individualmente. Estas imagens sdo ditas imagens
digitais, e sdo compostas de um numero finito de elementos, cada qual com sua posi¢édo

e valor especificos. Estes elementos sdo definidos como pixels da imagem [80].
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O processamento de imagem feito de forma computadorizada é geralmente
desenvolvido em softwares especificos e linguagens computacionais que oferecem as
ferramentas necessarias para as anélises. Dos varios softwares existentes, podemos citar
dois que sdo comumente utilizados no meio académico, 0 MATLAB e o Imagel.
Ambos sdo softwares de alta performance para técnicas computacionais que integram,
basicamente, visualizacdo e programacao [49,80]. Em nosso trabalho, optamos por usar
0 MATLAB, devido a disponibilidade, qualidade e praticidade, pois, este software
possui uma vasta biblioteca de analise de imagens e uma ampla bibliografia de trabalhos
que o utilizam para este fim.

No MATLAB, como dito anteriormente, as imagens sdo interpretadas como
matrizes e as operacOes sdo realizadas nos componentes dessa matriz, conforme Figura
7. Podemos dividir os processos computacionais em trés etapas: primitiva, intermediaria
e avancada. Os processos primitivos envolvem: reducdo do ruido, realce do contraste e
melhora da nitidez da imagem [80]. Este processamento é importante, pois as imagens
obtidas por cameras digitais, como as cameras CCD, estdo sujeitas a varias imperfeicdes
na sua configuracdo de aquisicéo [81].

O processamento intermediario tipicamente envolve: segmentacdo, que é
particionar a imagem em regides ou objetos, descrever, classificar e reconhecer esses
objetos. Este processamento é caracterizado pelo fato de que o resultado do
processamento da imagem nao é uma nova imagem, mas sim parametros extraidos da
imagem, tais como: bordas, contornos, area, identificacdo de objetos individuais, entre
outros [80]. Por fim, processamentos avancados consistem de uma analise de imagem
no intuito de dar sentido aos dados extraidos, desenvolver fungdes para lidar com os
dados e construir gréaficos ou esquemas para interpreta-los.

Em nosso trabalho incorporamos as trés etapas citadas para o processamento de
imagens digitais no formato TIFF, onde, as coordenadas espaciais x e y, e 0 valor da

amplitude da funcdo f, sdo valores inteiros, ou seja, quantidades discretas.
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Figura 7: Esquema representativo de uma imagem, vista por um computador. A esquerda temos uma
imagem em escala de cinza, que pode ser usada como entrada para algum tipo de processamento
computacional. A direita temos um esquema de uma matriz M por N, equivalente & imagem da esquerda,
onde cada ponto da matriz representa um pixel da imagem.

1.6.1 Microscopia de fluorescéncia

Esta técnica de microscopia confocal oferece vantagens significativas com
relacdo a microscopios fluorescentes convencionais [82]. Isto é devido a exclusdo da
maior parte da luz vinda da amostra que ndo estd no plano focal do microscopio,
gerando assim, um maior contraste na imagem [83]. A microscopia confocal é uma
recente combinacdo de tecnologia de fluorescéncia e de exposicdo de imagem ponto a
ponto, que tem proporcionado novas oportunidades para analises de estruturas celulares
[82,84]. Um microscopio confocal cria imagens nitidas de estruturas que ndo seriam
definidas, caso analisadas em um microscépio de fluorescéncia convencional, conforme
Figura 8 [83,85].
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Figura 8: Comparacdo entre uma imagem obtida por microscopia de fluorescéncia convencional (A) e
por confocal (B). Ambas as imagens evidenciam filamentos de actina de um embrido de Drosotfila. A
imagem A, fica ofuscada devido a presenca de estruturas fluorescentes acima e abaixo do plano focal.
Enquanto que a imagem B, as estruturas fluorescentes fora de foco sdo removidas, resultando em uma
imagem mais nitida (imagem adaptada de [86]).

A aplicacdo bioldgica mais comum da microscopia confocal esta na deteccdo de
fluoréforos excitados, que nada mais sdo do que corantes aplicados na amostra, por
instrumentos Uteis na captacdo de imagem por refletdncia. No modo fluorescente, o
microscopio confocal é capaz de resolucfes de 0.2 um no plano focal (eixos laterais x e
y) e 0.8 um na direcéo axial (z) [84].

Para um melhor entendimento do microscopio confocal, construimos um
esquema de um par de lentes que centraliza a luz do foco de uma lente para o foco da
outra, como ilustrado na Figura 9. O feixe em vermelho representa luz fora do plano
foco das lentes e, portanto, é barrado na parede e ndo passa pelo orificio do confocal

para formar a imagem.
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Figura 9: Esquema do funcionamento da fluorescéncia por um microscopio confocal. Na imagem da
esquerda, as linhas horizontais indicam um quantum de nivel de energia da molécula. Um corante
fluorescente da molécula é elevado a um estado de energia excitado por absor¢do de um féton de energia.
Um pouco de energia é perdida para outras moléculas e decai para um estado de energia inferior. O
restante da energia é perdida por emissdo de luz com menor energia do que a absorvida. Na imagem da
direita, temos a rejeicdo da luz que ndo incide no plano focal. Toda luz vinda do ponto focal, que atinge a
tela, passa pelo orificio. Enquanto que, os feixes de luz que ndo estdo no ponto focal sdo barrados.

Uma grande variedade de fluor6foros tem sido desenvolvida para se estudar a
biologia celular. As moléculas fluoréforas percorrem um caminho dentro da célula e se
fixam as estruturas intracelulares de interesse, tais como, fibras de actina, microtibulos
e nucleo [83]. A adesdo de fluoroforos ou outros marcadores Uteis em proteinas é
geralmente acompanhado de uma modificacdo quimica in vitro [87]. Uma marcacgédo
quimica seletiva € geralmente obtida por um sitio de ligacdo especifica entre a proteina
de interesse e 0 componente fluorescente [88].

As imagens celulares geradas por esta técnica contém uma riqueza de objetos e
padrdoes que podem transmitir informacGes fundamentais sobre o mecanismo do
citoesqueleto celular. Portanto, uma analise de imagem bem sucedida pode prover
meios de quantificar estes objetos, seus padrdes e, assim, responder importantes
perguntas de interesse bioldgico. As imagens utilizadas neste trabalho foram obtidas
pela técnica de microscopia confocal onde foram evidenciadas as fibras de actina da

célula.
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1.6.2 Processos de identificacdo de bordas em uma imagem

Existem varios trabalhos na literatura mostrando a importancia que a orientagdo
das fibras de actina desempenham nas funcdes celulares [50,51,55,61,89]. S&o duas as
técnicas mais utilizadas por pesquisadores dessa area para este fim, a identificacdo de
bordas pelo operador de Sobel e a Transformada de Fourier (FFT do inglés Fast Fourier
Transform) [50,60,90-93].

Uma boa aplicacdo da FFT para analise de imagem de células foi a utilizada por
Javier Adur et al., no seu trabalho de 2012, onde basicamente se analisou o tumor de
ovario de células epiteliais humanas pela técnica de Microscopia de Segundo
Harmonico (MSH) e FFT para analise das imagens [55]. Com a utilizacdo da FFT, foi
possivel caracterizar a anisotropia das fibras de coladgeno destas células, conforme
Figura 10. Nesta figura, as areas na imagem das células normal e maligna, as fibras de

colageno e o epitélio, da imagem A, foram selecionadas manualmente.

Normal

0 II.--.-

Angulo da fibra

Frequéncia

Maligna

Figura 10: Aplicacdo da FFT em imagens de tecidos normais e malignos obtidos por MSH. Em A, foi
medido o angulo das fibras de colageno (linhas amarelas) relativo ao alinhamento do epitélio (linha
branca). O histograma ao lado representa a distribuicdo total das fibras. Em B, regido representativa para
o calculo da FFT e o correspondente ajuste da elipse (azul) para o calculo da anisotropia. x: menor eixo, y:
maior eixo, AR: relacdo de aspecto. Barra de escala = 20 um (imagem adaptada de [55]).

24



Os pontos gerados pelo célculo da FFT referente a Figura 10(B) sdo ajustados
pela elipse em azul de forma manual, onde, o valor de AR varia de 0 até 1 e quanto
menor o valor de AR mais organizadas estdo as fibras. Com a andlise feita pelos
pesquisadores deste trabalho foi possivel observar alteragdes no coldgeno via MSH com
progressdo de tumor epitelial assim como, quantificar a orientacdo das fibras de
colageno com relacdo ao epitélio de forma a obter uma relacdo entre a alteracdo da
orientacdo das fibras de colageno com o progresso do tumor epitelial [55].

Entretanto, a técnica da FFT ndo é sensivel o suficiente para céalculos da
orientagdo preferencial de fibras, ou o angulo por pixel da imagem, segundo trabalho
publicado por Kmeny et al.,, em 2011. Neste trabalho, os pesquisadores também
mostraram que o operador de Sobel € mais sensivel que a FFT para este tipo de analise.

O operador de Sobel € basicamente um identificador de bordas em uma imagem.
As bordas de uma imagem sdo uma de suas caracteristicas mais basicas, de forma que
sua deteccdo € uma das investigacbes mais fundamentais em processamentos de
imagem [94]. Tecnicamente, o operador de Sobel é um operador diferencial discreto que
calcula a aproximacdo do gradiente da intensidade da imagem [95]. Em cada ponto da
imagem, o resultado que o Sobel fornece corresponde ao vetor gradiente naquele ponto.

Basicamente, uma borda é determinada quando a derivada de primeira ordem
tem um valor méximo naquele local [91]. Para uma funcdo continua, f(x,y), na posicao

(x,y), seu gradiente pode ser expresso pelo vetor:

af o
Vf = [HHy] = [é,é. (1.22)

O gradiente aponta na direcdo da mais rapida mudanca na intensidade. A direcdo do

gradiente é dada por:
Hy
0 = arctan (H_> (1.23)

X

A intensidade da borda é dada pela magnitude do gradiente
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VAl = /H,% + HZ. (1.24)

O célculo do gradiente de uma imagem digital é baseada nas derivadas parciais
H, e H, em cada pixel da imagem. Uma vez que as imagens digitais possuem apenas
pontos discretos. O operador Sobel utiliza duas matrizes quadradas que percorrem a
imagem nas direcOes x e y, para calcular um valor aproximado ao das derivadas da Eq.
(1.22) [90,93,95]. A dimensdo das matrizes utilizadas determina a preciséo do gradiente.
Usualmente, utiliza-se a maior precisdo possivel, ou seja, menor dimensdo da matriz,
que no caso do operador Sobel é uma matriz 3 x 3.

Em um trabalho de 2003, Yoshigi et al., utilizaram o operador de Sobel para
identificacdo das fibras de actina evidenciados em uma imagem obtida por microscopia
de fluorescéncia. Neste trabalho os pesquisadores procuraram quantificar o alinhamento
de CVML da imagem de um tecido, calculando o alinhamento das fibras de actina das
células. A hipotese era de que, quantificando o alinhamento das fibras de actina eles
poderiam entender como as células estdo alinhadas [93]. A Figura 11, mostra um dos
resultados obtidos por estes pesquisadores, utilizando o operador de Sobel. Esta figura
ilustra a capacidade do operador em quantificar o alinhamento das fibras de actina de
CVML submetidas a um estresse mecanico.

Analisando a Figura 11, vemos que, quando as células ndo estdo submetidas a
nenhum estiramento, os filamentos ndo apresentam nenhuma orientacdo preferencial,
porém, quando se aplica o estiramento na direcdo horizontal por 5 e 10h, as fibras
comecam a se alinhar perpendicularmente ao estiramento, de forma a contrabalancear
esta forca [93].

Portanto, optamos por utilizar o operador de Sobel para realizar nossas analises,
tanto por ser mais sensivel na identificacdo das bordas em uma imagem, como por
fornecer o valor do angulo por pixel, gerando assim uma quantidade maior de dados
para andlise estatistica [50]. Em nossa metodologia, identificamos as fibras de actina e

calculamos de sua orientagéo, seguindo o procedimento desenvolvido por Yoshigi et al.
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Figura 11: Orientacdo do citoesqueleto sobre indugdo de estiramento em células confluentes. A-C:
transi¢do do alinhamento do citoesqueleto sobre estiramento com relagdo ao tempo. A’-C’: colorizagdo
da orientacdo das fibras correspondente a cada imagem. Fibras vermelhas estdo orientadas
perpendicularmente a direcdo do estiramento, e as azuis paralelamente. A*’-C*’: histograma da orientacdo
das fibras calculada para 30 imagens. Barra de escala = 50 pm (imagem adaptada de [93]).

1.6.3 Dimensao fractal

Uma segunda caracteristica importante analisada em nosso processamento foi
com relagdo a morfologia celular, ou seja, analisamos a Dimenséo fractal, Dy, das
células. Recentemente, o estudo sobre geometrias fractais tem crescido em diversas
areas de conhecimento [50,54,57,96-101]. Objetos que possuem geometria fractal
podem ser encontrados na natureza ou gerados usando procedimentos matematicos.
Apesar das ideias relacionadas a objetos fractais terem tido sua origem com Leonardo
da Vinci, o termo “fractal” foi inicialmente proposto por Benoit Mandelbrot, quando
este percebeu que, em alguma situacdes, é impossivel descrever objetos da natureza

usando apenas geometria Euclidiana, ou seja, em termos dimensdes inteiras. Mandelbrot
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propbs que, geometrias fractais poderiam melhor descrever objetos reais, tais como:
arvores, relampagos, costas marinhas, entre outros [102].

Os tipo de dimensdo mais compreensiveis e utilizadas para descri¢do de objetos,
sdo: a dimensdo Euclidiana e a dimenséo topologica. No espaco Euclidiano a dimenséo
de qualquer objeto ou conjunto de objeto é descrito por ndmeros inteiros, O para um
ponto, 1 para uma linha reta, 2 para uma superficie plana e 3 para um volume ou figura
tridimensional [54]. Basicamente, a dimensdo Euclidiana é o niumero de coordenadas
necessarias para especificar um objeto [102].

A dimensdo topoldgica estd atrelada ao objeto e permanece a mesma sobre
qualquer transformacdo que o objeto possa sofrer sem perder suas caracteristicas
essenciais. Uma linha reta, por exemplo, pode ser transformada em uma curva suave ou
rugosa, de forma que a topologia de cada uma seja equivalente [102]. Todavia, quando
uma linha reta é transformada em uma curva, a dimensao Euclidiana passa de 1 pra 2.
Na Figura 12, podemos ver alguns exemplos que ilustram a diferenga entre a dimenséo
Euclidiana, Dg, e a dimenséo topoldgica, Dy, de um objeto.

Os objetos fractais possuem forma complexa que ndo podem ser medidas apenas
pela dimensdo topoldgica. Estes tipo de estruturas podem ser melhor descritas por
nimeros ndo-inteiros, com valores que variam entre a dimensdo Euclidiana e a
topoldgica [54]. Estes valores ndo-inteiros sdo o que definem a Dy de um objeto. De
uma maneira geral, podemos definir um fractal como sendo um objeto auto-similar
sobre varios graus de magnificacdo [102,103]. Sdo objetos que apresentam simetria
independente da escala, onde cada pequena parte do objeto representa a estrutura como
um todo. A Dy tem sido utilizada em diversos campos de pesquisa para se analisar, por
exemplo, textura, segmentacdo, formato, crescimento de tumor, infeccdo de virus, entre
outros [56,57].
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Figura 12: Dimensdo Euclidiana e topoldgica para diversos tipos de objetos. Por clareza, na figura
superior os pontos foram representados por circulos com raio maior do que zero.

Entretanto, existe outra categoria de fractais, conhecida como “fractais
aleatorios”. Estes tipos de fractais sdo estatisticamente auto-similares. Cada pequena
parte destes fractais tem as mesmas propriedades estatisticas do todo [102]. Medir a
dimensao desses objetos € um bom caminho para quantificar as propriedades estatisticas
auto-similares dos fractais aleatdrios. Devido a morfologia complexa e irregular da
célula, ou do citoesqueleto, sua geometria e dimensdo se enquadram nesta categoria de
fractais. Se analisarmos a célula sobre diferentes magnificacdes, ndo encontraremos
uma pequena parte que representa exatamente o todo, mas sim, pequenas partes que tém
propriedades estatisticas similares ao todo.

Um método muito utilizado para estimar a Dy desses objetos € o método de box
counting [56,102]. Para se calcular a D de um objeto por este metodo, cobre-se o
objeto de interesse com “caixas” quadradas de lado L. O nimero de caixas necessarias
para recobrir o objeto de interesse N, esta relacionado com L para o calculo da Dy. Se
imaginarmos a situagdo de recobrir um plano de é&rea unitaria com caixas,
verificariamos que seriam necessarias N = 1/L? caixas de lado L, € uma dimensdo
Euclidiana maior ou igual a dois. De forma similar, para recobrir um soélido

tridimensional seriam necessarias N = 1/L3 de lado L, e uma dimensdo Euclidiana
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maior ou igual a trés. Notamos que em cada caso 0 expoente de L é a medida da
dimenséo do objeto.

Podemos generalizar a expressdo para 0 numero de caixas necessaria para
recobrir um objeto com, N = 1/LPr, onde o expoente Dy € a dimensdo fractal do objeto

[102]. Desta forma, podemos ter a seguinte equacéo geral:

_ log(M)

7 " log(1/L) (1.25)

Uma alternativa mais refinada para o calculo de Dy pode ser obtida quando
variamos o tamanho dos quadrados que recobrem o objeto de interesse da imagem e
criamos um grafico do logaritmo da quantidade, N, de quadrados, necessarios para
recobrir o objeto, pelo logaritmo do inverso do comprimento do lado, L, do quadrado. A
inclinagéo da curva que melhor ajusta os pontos deste grafico representa a Dy do objeto.

A Ultima caracteristica importante analisada em nossos processamentos foi a
identificacdo e o comprimento das fibras de actina das células. Esta analise foi realizada
com a motivagdo de posteriormente podermos correlacionar os dados do alinhamento
das fibras e sua Dy com sua distribuicdo de comprimentos. Outro fator importante que
motivou a analise foi poder correlacionar com o modelo teérico de percolacéo,

conforme seré abordado na proxima secao.

1.7 Modelo de Percolacao

Em termos gerais, a teoria da percolacdo lida com a geometria e a desordem de
redes e materiais [104-106]. Seus conceitos sdo utilizados em vaérias aplicacdes nas
teorias de solidos desordenados e de transicao vitrea [107]. Também podemos utilizar a
teoria de percolacdo para tratar a conectividade de sistemas geometricamente
complexos, assim como, para descrever sistemas fisicos nos quais um fluido se propaga
por um meio poroso de forma aleatéria.

Uma das principais razdes dessa teoria ser amplamente estudada vem do fato da

sua interdisciplinaridade, uma vez que, pode ser aplicada a problemas e sistemas
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bioldgicos, sociais, geologicos e fisicos. Os problemas envolvendo percolacdo podem
ser desenvolvidos e testados utilizando métodos de mecénica estatistica como, teoria de
escala, transicdo de fase, ponto critico, etc [107].

Para um melhor entendimento da teoria de percolacdo, imaginemos uma rede
quadrada, grande o suficiente para que qualquer efeito das bordas possa ser
negligenciado. Agora, certa fragdo dos sitios da rede sdo preenchidos com pontos,
enquanto outros continuam vazios, conforme esquema da Figura 13(A). A ocupagéo
desses sitios € aleatoria com probabilidade p, onde essa probabilidade é completamente
independente da ocupacao ou nao, do seu vizinho [107,108]. As regides circuladas, na
Figura 13(A), denotam um agregado, ou seja, um grupo de sitios vizinhos ocupados
pelos pontos.

Figura 13: Esquema ilustrativo para definir percolacio e seus agregados. A: rede quadrada, onde cada
quadrado representa um sitio da rede. As regides circuladas representam a formacdo de agregados pela
ocupacao de alguns sitios por pontos centrais de forma aleatéria. B: rede percolada. O caminho em azul
indica que existe um caminho, entre o0s agregados, do qual pode-se atravessar a rede de uma extremidade
aoutra.

Nesta figura, chamamos de primeiros vizinhos os sitios preenchidos que tem um
lado em comum, ja os sitios preenchidos que se tocam pelo vértice sdo chamados de
proximos primeiros vizinhos e ndo formam um agregado. Conforme aumentamos a
probabilidade, p, de ocupacdo da rede, a partir de valores pequenos, vemos que, existe
um valor critico, limiar de percolagdo p, em que 0 agregado passa a conectar a rede de
uma extremidade a outra, quando isto ocorre dizemos que a rede estd percolada

[105,109,110], conforme Figura 13(B). Podemos dizer que a teoria de percolacéo lida
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com as propriedades estatisticas e caracteristicas morfoldgicas dos agregados formados
na rede, ou seja, com o grupo de sitios vizinhos ocupados na rede [108].

Os pioneiros a estudarem o limiar de percolagdo em uma rede foram os
pesquisadores Broadbent e Hammersley, em 1957, que introduziram um modelo de rede
para o fluxo de um fluido por um meio aleatorio estatico, e mostraram rigorosamente
que o fluido somente fluiria se a concentragcdo do meio ativo fosse menor que um valor
de limiar, ou seja, este meio deveria possuir poros ou caminhos nos quais fosse possivel
o fluxo do fluido [111]. Foram eles que introduziram a ideia de probabilidade de
percolacdo, onde seria necessaria a conectividade de qualquer regido do meio com o
restante para que houvesse disponibilidade de condugéo [105].

Utilizando este modelo como base, Silveira e colaboradores [40], desenvolveram
a ideia de que a estrutura que distribui as tensdes interna nas células vivas, o
citoesqueleto, pode ser caracterizado e modelado a partir de dois parametros tipicos da
teoria de percolagéo: probabilidade de ocupacdo e comprimento das fibras. Tal como a
integridade de uma estrutura tipo sélida é necessaria para a transmissdo rapida de sinais
mecanicos entre longas distancias intracelulares, a célula necessita de uma conexdo do
seu citoesqueleto de uma extremidade a outra para manter sua integridade estrutural
[40,112]. Neste trabalho, os pesquisadores investigaram a implicacdo da organizacao do
citoesqueleto variando as distancias de conexdo que se mantém proximas do limiar de
percolacéo [40].

Assim, o citoesqueleto foi modelado como uma rede de ligagbes entre nds, em
uma rede bidimensional de tamanho L x L. Essas ligacdes representam as fibras de
actina do citoesqueleto, enquanto que os nés representam adesdes focais, que nada mais
sdo do que organizacdes complexas de proteinas no citoplasma e na superficie da célula

no qual os filamentos podem se ancorar [40]. A probabilidade, P; ;, de uma ligacdo para

conectar os nos i e j, é dada por:

1 N
Pj=p (d—) , (1.26)

i,j

onde d;; € a distancia entre os nds i e j, p € a probabilidade de conexdo entre os

primeiros vizinhos e o expoente s regula a distribuicdo de comprimento das ligacdes.
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Melhor analisando o expoente s pela Eq.(1.26), vemos que quando s — oo,
apenas primeiros vizinhos com d; ; = 1 podem ser conectados por uma ligagdo. Quando
s =0, a probabilidade de conexdo entre dois nds é independente da distancia d; ;.
Valores de s intermediarios a estes dois extremos podem gerar redes de todos o0s tipos.
Desde redes que favoreciam ligacOes de curto alcance a redes que favoreciam ligacdes
de longo alcance [40]. Neste trabalho, os pesquisadores construiram redes para um
conjunto de expoentes desde O até oo para diferentes tamanho de sistemas L e um de
seus resultados mostra a distribuicédo relativa do comprimento das ligagdes entres 0s nos
para diferentes valores de s.

Com isto, os pesquisadores proporiam que células sujeitas a grandes magnitudes
de estiramento possuem conexdes entre as fibras de actina mais longas do que células
adaptadas a ambientes mais rigidos. Mostraremos que nossos resultados de analise de
imagens corroboram com os obtidos por este modelo de percolagcdo, no que concerne a

distribuicdo de comprimento das fibras de actina.
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2 Objetivo

Determinar as razBes fisicas relevantes para as alteracGes viscoelasticas
observadas em células vivas. Da seguinte forma:
Montar uma plataforma de analise de imagem de células obtidas por

microscopia confocal que seja capaz de:

1) Quantificar o alinhamento das fibras de actina evidenciada nas imagens;

2) Calcular a dimensdo fractal das células da imagem para analisarmos sua
organizacéo estrutural;

3) Quantificar a distribuicdo de comprimento das fibras de actina das células;

4) Estudar o modelo teérico de percolacdo para interpretar os resultados.

O desenvolvimento da plataforma de analise de imagem proposta nesta
dissertacdo pode contribuir para o entendimento de alteracGes estruturais em células, e
com isso, poder correlacionar os dados obtidos com medidas experimentais da

viscoelasticidade de células.
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3 Metodologia

Nesta secdo, 0s procedimentos experimentais utilizados para cultura e
isolamento de células, marcacdo de actina e aquisicdo da imagem, encontram-se
detalhados no Anexo I. Estes procedimentos experimentais foram realizados pela aluna
de Doutorado, Carla Dinardo, da Faculdade de Medicina de Sdo Paulo, em parceria com
nosso grupo. Nosso trabalho consistiu em todo desenvolvimento tedrico da plataforma
de anélise de imagem, interpretacdo e correlacdo dos resultados com suas propriedades

mecanicas.

3.1 Processamento e analise das imagens

A plataforma de andlise de imagens foi desenvolvida em ambiente MATLAB
R2012a 64-bit em um computador (Macintosh) Intel Core i7 de 2.3 GHz com quatro
nicleos e 4GB RAM. O desenvolvimento da nossa metodologia de quantificacdo do
indice de alinhamento das fibras de actina da imagem via deteccdo de bordas,
fundamentou-se nos trabalhos de Yoshigi et al. e de Kemeny et al., [50,93]. Também
analisamos a distribuicdo de comprimento das F-actina da imagem via componentes
conectados, assim como, a dimensdo fractal, Dy, das células pelo método de box
counting [54,56]. Todas as analises foram realizadas em imagens no formato Tiff, sem
compressdo, obtidas por microscopia confocal de CVML de diferentes leitos arteriais
sendo, 8 imagens da artéria da aorta abdominal e 10 imagens de cada uma das seguintes

artérias: femoral, renal, mamaria, carétida, aorta toracica e coronéria.
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3.2 Quantificacdo da Dimenséao fractal

O processo de quantificacdo das imagens envolveu trés passos basicos. No
primeiro passo, realcamos o contraste da imagem em escala de cinza, para melhor
evidenciarmos as fibras de actina. Este passo é frequentemente utilizado em
processamentos de imagens, pois, real¢a o brilho da imagem e melhora os resultados do
passo seguinte que se refere a eliminacao do ruido de fundo [46,50,56,93]. Este realce é
feito aumentando ou diminuindo a intensidade do pixel, caso ele represente um objeto
ou regido de fundo, respectivamente. Em nossas imagens, variamos da intensidade do
pixel em 1% acima e a baixo do seu valor inicial, pois, este valor altera muito pouco as
caracteristicas da imagem e melhora significativamente os resultados obtidos.

No segundo passo, eliminamos o ruido de fundo da imagem. Um método muito
utilizado para esta finalidade é o método de Otsu [44,46,50,95,113-115]. Esta
metodologia utiliza funcBes do tipo Gaussianas para gerar um histograma da
distribuicdo de pixels de fundo e pixels do objeto e, com isto, encontrar um limiar de
corte, L., que minimize a variancia entre as distribui¢bes [116]. Este valor de L., é
utilizado para eliminar o ruido de fundo, onde valores de pixel inferiores a L. sdo
substituidos por zero. Porém, para 0 nosso caso, 0 método de Otsu gerou um limiar
muito alto para todas as imagens analisadas, eliminando vérias regides de fibras
significativas para a analise, conforme Figura 14(B).

Devido a isto, desenvolvemos um algoritmo de eliminacdo do ruido de fundo
mais conservador. Em nossa metodologia, o valor de L. correspondia a uma
porcentagem do valor maximo do pixel na imagem e era fixo para todas elas. Assim,
pixels com valores menores que L. eram substituidos por zero. Dessa forma evitamos
eliminar muitos pixels referentes a fibras das analises posteriores, aumentando assim
nossa estatistica sem levar em conta o ruido.

A fim de estimar como a imagem ¢é sensivel ao corte de ruido de fundo, testamos
diversos valores de L., conforme Figura 14. Nesta imagem, em C, D, E e F, os valores
de L. variaram de 20%, 10%, 5% e 3% do valor do pixel maximo, respectivamente.
Comparando com a imagem original, Figura 14(A), tanto o método de Otsu (Figura
14(B)), quanto valores de L. de 20% e 10% (Figura 14(C) e (D), respectivamente),

eliminaram varias regides de fibras da imagem. Isto leva a uma perda de informacéo e
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interfere nos resultados finais das analise das imagens. No entanto, usando um L, de 5%
e de 3% (Figura 14(E) e (F), respectivamente), praticamente ndo se elimina fibras.
Portanto, com o intuito de poder eliminar o ruido de fundo evitando perder informacGes
relevantes sobre as fibras, escolnemos um L. de 5% do pixel maximo, visto que valores

préximos a este geram resultados semelhantes.

Figura 14: Teste do limiar de corte. A: imagem de entrada. B: imagem resultando do corte de ruido pelo
método de Otsu. C, D, E e F: imagens resultantes do corte de ruido utilizando um L, de 20, 10, 5 e 3% do
valor do pixel méximo da imagem A, respectivamente.

O terceiro passo foi criar um método que selecionasse regides especificas do
objeto de interesse, no caso, as células, de forma automatizada. Analisamos estas
regibes para determinacdo do Indice de Alinhamento (IA) e a D¢, de forma
independente do usuario do programa. Para isto, geramos uma imagem binaria
utilizando o mesmo valor de L. do processo anterior. Neste caso, se 0 pixel possuisse
valor inferior a L., era substituido por zero, caso contrario por um. Portanto, nesta
imagem binaria, as regides de fibras possuiam valor um e as regides de fundo, valor
zero.

Esta imagem foi utilizada apenas para selecionarmos as regides especificas das

células. Porém, as imagens que seguiriam para 0 processamento eram da imagem em
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escala de cinza com os valores dos pixels normalizados entre 0 e 1. Esta normalizagéo
foi realizada dividindo o valor de cada pixel pelo valor do pixel maximo da imagem.
Desta forma, os pixels ficaram distribuidos de forma discreta em intervalos de 2V»,
onde N, é o nimero de bits da imagem, que no nosso caso foi de 8.

Fizemos uma varredura na imagem binaria em janelas, ndo superpostas, de L x L
pixels. Se a janela contivesse uma quantidade, Ny, de pixels com valor igual a 1, onde
Npin < Np < Npgy, @ regido selecionada pela janela era aceita. Janelas com
quantidades N, inferiores a Np,;,, representavam regides de fundo, enquanto que,
quantidades maiores ou iguais & N,,,,, representavam regides de saturacdo de fibras na
imagem, e eram excluidas da andlise. Apds testarmos diversos valores de Ny,in € Npaxs
para varias de nossas imagens, verificamos visualmente, que os valores ideais para se
utilizar eram de 1/8 e 1, respectivamente. Valores em torno desses também geravam
bons resultados.

Com esta implementacdo, calculamos a Dy das imagens pelo méetodo de box
counting. Para isto, utilizamos janelas quadradas de diferentes tamanhos L para recobrir
a regido de borda das células da imagem, fazendo L = 2¢, com i = 1,2, ...,6. Para cada
valor de L, contdvamos quantas janelas eram necessarias para recobrir a superficie das
celulas, e assim, montamos um gréafico do logaritmo do nimero de janelas, log(N), pelo
logaritmo do inverso de L, log(1/L), conforme Eq.(1.25). O coeficiente angular dessa
curva representaria a Dy da imagem.

Para cada imagem analisada extraiu-se o valor da Dr. Como para cada leito
arterial tinhamos varias imagens, calculamos o valor médio da D, e seu respectivo
desvio padrdo para cada leito arterial. Montamos um grafico da D, média por leito
arterial. Com isto analisamos o comportamento deste pardmetro de acordo com o tipo de

artéria.

3.3 Quantificacdo do Indice de Alinhamento

Para a quantificacdo do IA das F-actina, utilizamos o operador Sobel. Este

operador é capaz de calcular o gradiente de brilho de cada pixel da imagem [90-92].
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Portanto, para identificarmos as F-actina na imagem, utilizamos as seguintes matrizes

de convolucdo horizontal (M},) e vertical (M,,):

-1 0 1 -1 -2 -1
M, = (—2 0 2) M, = (0 0 0) (3.1)
-1 0 1 1 2 1

Seguindo a metodologia desenvolvida por Yoshigui et al., quantificamos o
alinhamento das fibras fazendo uma varredura em toda a imagem, aplicando as matrizes
M, e M, pixel a pixel [93]. Para cada pixel P;; da imagem, em escala de cinza, seus

vizinhos foram selecionados em uma matriz amostra S; ;.

Pi_ijo1 Pi1j Picij
Sij=| Pu-r P Pijn (3.2)

Piy1j-1 Piy1j P+

Desta forma, durante a varredura na imagem, calculava-se o valor da convolugéo

horizontal (H;,) e vertical (H,,) de cada pixel, da seguinte forma:

Ha@D) = ) My-Syy  Hu()= ) My, (3:3)

Os valores de H, (i, j) e H,(i,j) representam a magnitude do gradiente de brilho
ao longo das diregdes horizontal e vertical, respectivamente. O angulo (6) de cada pixel
foi calculado da seguinte forma:

6(i,j) = arctan (%) . (3.4)
h

Ambas as equagOes (3.3) e (3.4), sdo conceitualmente idénticas as equagoes
(1.22) e (1.23), apresentadas na Introdugdo. No entanto, estas sdo utilizadas em fungdes
de distribuicéo discreta, enquanto que, aquelas, em distribuicdo continua.

Com isso, montamos um histograma com os valores dos angulos associados a
cada pixel entre 90° e —90°, por exemplo, um angulo de 100° foi ajustado para —80°.

Em seguida, desenvolvemos um codigo de cores para podermos visualizar o angulo dos
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pixels na propria imagem. Assim, associamos uma cor correspondente ao angulo de
cada pixel, de forma que, angulos mais proximos de 90°, ou seja, fibras verticais na
imagem, tinham cor vermelha que diminuia seu brilho exponencialmente até 0°
enguanto que, angulos mais proximos de 0°, fibras horizontais na imagem, possuiam cor
azul que diminuia exponencialmente até 90° [50,93].

Calculamos o valor de IA para todas as imagens de cada leito arterial. Em
seguida, calculamos o valor médio do 1A e seu respectivo desvio padrdo para cada leito

arterial. Montamos um grafico com este valor em funcao do leito arterial.

3.4 Processamento para quantificacdo da distribuicdo de
comprimento das fibras

Sdo poucas as referéncias encontradas na literatura que utilizam de alguma
analise de imagem para quantificar o comprimento de fibras. Existe um plugin para o
ImageJ, que se propde a realizar este calculo, porém, se utiliza de ajustes automaticos
para a identificacdo e célculo do comprimento das fibras. Como por exemplo, 0
processo de esqueletizacdo da imagem, no qual removem-se pixels da borda do objeto
sem deixar que ele se quebre, e a partir disso, calcula-se o0 comprimento das fibras [48].
Ou seja, este tipo de processamento calcula o comprimento das fibras de uma imagem
muito diferente da original, conforme Figura 16.

Devido a isto, construimos nosso préprio algoritmo para estimarmos o
comprimento das F-actina da imagem. Para isso, desenvolvemos uma metodologia
diferente da encontrada na literatura. Descreveremos a seguir a parte metodoldgica
inicial dos resultados obtidos com essa nova implementacéo.

O processamento da imagem para o realce do contraste e eliminacdo do ruido de
fundo, foi idéntico ao descrito na sec¢éo 3.2. Eliminado o ruido de fundo, prosseguimos
com a identificacdo do eixo principal de cada fibra evidenciada na imagem. Este
processo é importante, pois pode servir como uma representacdo da imagem original,
uma vez gque contem toda informacao necessaria para reconstrucéo do formato inicial da

imagem.
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Para isto, identificamos as bordas da imagem com um processamento similar ao
Sobel, porém, utilizamos dois limiares de corte para detectarmos bordas mais e menos
intensas. Com isso, bordas menos intensas eram desprezadas caso ndo estivessem
conectadas com as mais intensas. Em seguida, removemos pixels das bordas resultantes
para manter apenas seu eixo principal, uma minima estrutura conectada. Ou seja, como
as bordas resultantes sdo referentes aos pixels de maior intensidade, apenas retira-se 0s
pixels que representariam a espessura da fibra, de forma a manter o comprimento
idéntico, porém, com a espessura de um pixel.

Em seguida, removemos 0s pontos de interseccdo para que as fibras sobrepostas
pudessem ser identificadas. Com isto, verificamos que restavam na imagem uma
quantidade grande de pequenos pixels que, apds a identificacdo do eixo principal, ainda
permaneciam na imagem. Portanto, para evitar que esses pixels fossem identificados e
posteriormente computados como fibras, quantidades de pixels conectados menores do
que um determinado valor, Q, eram eliminados da imagem.

A imagem da Figura 15 ilustra a importancia de se retirar esse “ruido”
remanescente do processo de identificacdo do eixo principal. Depois de diversos testes,
verificamos visualmente que, para nossas imagens, um valor de Q em torno de 20 pixels
eliminava de forma satisfatdria estes ruidos. Com esta eliminagdo, evitamos que estes

ruidos fossem contabilizados como fibras, melhorando assim nossa estatistica.
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50 pm

Figura 15: Eliminacdo de ruido remanescente na identificacdo do eixo principal. A: Imagem de entrada,
neste caso utilizamos uma imagem de CVML da artéria Femoral. B: Imagem ap6s identificacdo do eixo
principal das fibras, ainda com ruido remanescente. C: Imagem apds eliminacdo do ruido, ou seja,
quantidade de pixels conectados menores do que 20 foram eliminados da imagem.

Desta forma, conseguimos utilizar uma funcdo que identifica componentes
conectados na imagem. Assim, pixels marcados com valor 0, sdo de fundo, marcados
com valor 1, comp&em um objeto, ou seja, uma fibra, marcados com valor 2 outra fibra,
e assim por diante. Um exemplo da imagem resultante apds esse processamento, e 0
processamento de esqueletizacdo, pode ser visto na Figura 16. Com este processo de
identificacdo das fibras de actina da imagem, geramos um histograma da distribuicéo de
comprimento dessas fibras.

Para cada leito arterial calculamos a distribuicdo média dos comprimentos, para
podermos comparar esta distribuicdo entre os leitos. Desta forma, comparamos estes
resultados com os obtidos do IA e a Dy das células, assim como, com a previsao teorica
dessa distribuicdo obtida pelo modelo de percolagdo para a CVML, proposto pelo
professor Dr. Paulo Silveira e colaboradores [40].
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Figura 16: Comparacdo entre o processo de esqueletizacdo, utilizada pelo ImageJ, e de identificagdo do
eixo principal, desenvolvido pelo nosso algoritmo. A: Imagem de entrada do programa de uma CVML da
artéria Aorta Torécica. B: Imagem apds o processamento de esqueletizacdo da imagem. C: Imagem apds
0 processamento de identificacdo do eixo principal das fibras. As setas indicam fibras marcadas em
vermelho que ilustram o poder de identificacdo de fibras que o programa possui.

3.5 Testes de aplicabilidade da metodologia desenvolvida

Para verificar a aplicabilidade do algoritmo desenvolvido em nossa plataforma
de analise de imagens, realizamos diversos testes, modificando os parametros
envolvidos. Para a quantificacdo da Dy, analisamos como a variagdo dos valores de
limiar de corte, L., e das quantidades N, € Nmax, modificavam a distribuicdo das

janelas na imagem. A Figura 17 ilustra alguns dos testes realizados.
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Figura 17: Teste dos pardmetros L, Ny, € Npqy, Para o calculo da Dy das células. Utilizamos como
amostra uma imagem de CVML da artéria Coronaria. Em A, utilizamos L. de 5% do pixel maximo e
Npin = 1/2, Npor =09 e L =32. Em B, utilizamos L. de 5% do pixel maximo e N,,;, = 1/8,
Npor =1 e L =16. Em C, o valor de L, utilizado foi de 10% do pixel maximo, com N,,;,, = 1/8,
Npax =1 e L =8. Enquanto que em D, o valor de L. utilizado foi de 30% do pixel maximo, com
Nppin = 1/8, Nppax = 1 € L = 4.

Vemos que, variando o valor de N,,;;, € Npyq podemos deixar de analisar
regides de fibras, conforme pode ser visto na Figura 17(A). Ja na Figura 17(B),
utilizando os valores de N,,,;,, € N,,,q, de 1/8 e 1, respectivamente, vemos que as janelas
se distribuem melhor na imagem recobrindo praticamente toda regido de fibra. Nas
imagens (C) e (D), modificamos o valor de L. para 10% e 30% do valor do pixel
maximo da imagem, respectivamente. Com estes valores, deixamos de recobrir regides
de fibras da imagem, principalmente com um valor alto como de 30%.

Podemos perceber com estes testes, que utilizando valores adequados de Ny,
Nax € L., € possivel recobrir as regides de fibras da imagem com confiabilidade, como
pode ser visto na Figura 17(B). Por fim, conforme o valor de L diminui, as janelas
tendem a se distribuir em regides de bordas das células, devido a maior probabilidade de

se atingir o valor de N,,,,, em janelas menores.
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Para andlise da identificacdo de bordas via método de Sobel, criamos imagens de
hastes retas e verificamos se a identificacdo, o codigo de cores e o histograma eram
reproduzidos com confiabilidade, conforme Figura 18. Nesta figura, temos em A e B as
imagens de entrada, que sdo hastes distribuidas na horizontal, vertical e diagonal.
Usando a metodologia descrita, processamos as imagens identificando suas bordas e
utilizando o codigo de cores, conforme A’ e B’.

Podemos ver que tanto as bordas quanto o codigo de cores foram bem
executados, mostrando que a metodologia € valida. Os histogramas mostrados em A”’ e
B’ sdo referentes as imagens A’ e B’ respectivamente. No histograma de A’ vemos um
pico em 0 radiano e outro em 1.5 radiano, que estdo de acordo com a imagem uma vez
que temos apenas hastes verticais e horizontais. Ja no histograma de B> vemos um pico
a mais em torno de 1 radiano, que representa justamente as linhas diagonais. As
pequenas elevacdes em outros angulos sdo dos pixels das extremidades das hastes que
também sdo identificados. Esta imagem mostra que realmente a metodologia é sensivel

o suficiente para calcular o angulo dos pixels da imagem com confiabilidade.
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Figura 18: Teste do algoritmo em imagens artificiais. As imagens A e B sdo imagens de entrada do
programa. Em A’ e B’, temos a imagem resultante ap6s a identificacdo das bordas e o calculo dos angulos
com seu respectivo cddigo de cor por pixel. Em A”’ e B’?, temos o histograma resultante da distribuicéo
dos angulos para cada imagem, mostrando que o algoritmo realmente esta operando como desejado.
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Por fim, para verificarmos se a identificacdo das fibras via componentes
conectados, geravam imagens semelhantes a original com o minimo de ruido possivel.
Para isto, usamos diversos valores de Q, para verificarmos se a imagem resultante
apresentava quantidades pequenas de pixels desvinculadas das fibras resultantes,
conforme Figura 19. Vemos que essencial utilizarmos um valor de Q adequado, para
ndo computarmos, N0 processos subsequentes, estes pequenos pixels remanescentes
como fibras. Neste contexto, a imagem (D), da Figura 19, é a que melhor elimina este
ruido, restando a penas as fibras mais intensas da imagem. O valor de Q utilizado para
obtermos esta imagem foi de 20, sendo este, portanto, 0 que utilizamos em nosso

processamento.

Figura 19: Variacdo da quantidade, Q, para remocdo de pequenos pixels interpretados como ruido
remanescente do processo de identificagdo do eixo principal das fibras. Em A, temos a imagem de entrada
do programa, que no caso, se refere a uma imagem de CVML da artéria Aorta Toracica utilizada em
nossas andlises. Em B, temos a imagem resultante do processo de identificacdo do eixo principal das
fibras, utilizando um valor de Q = 5. Em C e D temos 0 mesmo tipo de processamento utilizado em B,
porém, com valores de Q = 10 e Q = 20, respectivamente.
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4 Resultados

Nesta secdo, abordaremos os resultados da analise das imagens obtidas pela
plataforma desenvolvida. Iniciaremos com os resultados do indice de alinhamento e
Dimenséo fractal, para em seguida mostrarmos os da distribuicdo de comprimento das
fibras de actina na imagem. Todos estes resultados foram comparados com as
propriedades mecénica das células, obtidas no trabalho de Carla Dinarto et al.,
apresentados na se¢do 1.5 da Introducgéo deste trabalho [41].

4.1 Caracterizacdo morfoldgica de células vasculares de masculo
liso: Indice de alinhamento de Dimens&o fractal

A caracterizacdo morfologica das CVML foi realizada via método de box
counting, descrito em detalhes na secdo 3.2 da Metodologia. Com a variagdo do
tamanho do lado L das janelas que recobriam as regides de bordas das células na
imagem, fizemos o calculo da Dy das células via Eq.(1.25). Na Figura 20(A), (B) e (C),
ilustramos a distribuicdo das janelas em uma imagem de CVML da artéria renal, para
valores de L de 64, 16 e 4, respectivamente. Nestas imagens vemos que conforme
diminuimos o tamanho L das janelas, estas tendem a se distribuirem nas regifes de
bordas das células, conforme discutido na se¢do 3.5 da Metodologia. Em D temos o
ajuste dos pontos do logaritmo da quantidade de janelas, N, pelo logaritmo do inverso
de L, curva em preto. Cada ponto no grafico foi obtido para um tamanho de L, onde o
primeiro ponto corresponde a um L de tamanho 64 pixels, os seguintes foram obtidos

para L de tamanho 32, 16, 8, 4 e 2 pixels, respectivamente.

47



Log (N)

3 | L | L | L | )
4 -3 -2 -1
Log (1/L)

Figura 20: Estimativa da D, obtida pelo método de box counting. com o tamanho, L, das janelas variando
de 64 a 2 pixels. Para janelas de tamanho, L igual a 64, 16 e 4 pixels, destacamos uma das imagens de
CVML da artéria Renal, utilizadas para o célculo, em A, B e C, respectivamente.

Para cada imagem foi construido um grafico deste tipo e calculado o coeficiente
angular da curva que ajustava os pontos, onde este coeficiente era a D da imagem.
Portanto, cada leito arterial possuia um valor de D, para cada imagem. Para podermos
comparar a Dy de cada leito, calculamos o valor médio de Dy por leito arterial, com seu
respectivo desvio padrao.

Utilizando o procedimento descrito na metodologia, para o calculo do IA das
fibras de actina, geramos um histograma das regiGes locais das células, que eram
selecionadas pelas janelas quadradas, durante o processamento das imagens. Para isto,
seguimos o critério de selecdo das regides locais de fibras da imagem, como descrito na
Metodologia. Identificamos as bordas, via operador Sobel, calculamos o angulo de cada
pixel utilizando a Eq.(3.4) e geramos um histograma de distribui¢do desses angulos para

a regido local selecionada.
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Com este histograma, identificamos o angulo de orientacdo preferencial da
distribuicédo e, entdo, deslocamos este valor para zero. Uma vez que, 0 que mais nos
importava ndo era o valor deste &ngulo, mas sim, como se distribuiam os angulos a
partir dessa orientacdo preferencial. Devido a isto, deslocamos este valor para 0° e
redistribuimos o histograma entre —90° e 90°. Em seguida, geramos um histograma da
distribuicdo média dos angulos deslocados de cada regido local da imagem, conforme
Figura 21. Desta forma, podemos atribuir a cada imagem apenas um histograma, que
representa a distribuicdo média dos angulos em regides localizadas da imagem.

A partir deste resultado, geramos o mddulo da distribuicdo, restringindo os
valores dos angulos 0° e 90°. Com isso, foi possivel observar um comportamento
exponencial do moédulo dos angulos. Desta forma, calculamos o logaritmo da frequéncia
da distribuicdo, obtendo o coeficiente angular da curva, conforme Figura 21. O valor
desse coeficiente é o que chamamos de IA.

Nesta figura, temos em A e A’ a imagem de entrada e seu histograma de
distribuicdo dos angulos, respectivamente. Esta distribuicdo de angulos foi gerada para a
imagem como um todo. Desta forma néo se evidencia um alinhamento preferencial das
fibras da imagem, pois, os angulos estdo distribuidos de forma relativamente uniforme.
Apesar de existir um certo alinhamento local na imagem, este alinhamento muda em
pontos distintos da imagem, conforme indicado nas setas da Figura 21. Diferente do que
acontece com a nossa metodologia, onde, os alinhamentos locais sdo evidenciados,

como pode ser visto no histograma B’ correspondente a imagem B, da Figura 21.
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Figura 21: Etapas do processo das imagens. A: Imagem de microscopia confocal de uma CVML da
artéria da Aorta Torécica, com magnificacdo de 40x marcadas com faloidina. As fibras em verde sdo as
fibras de actina. A’: Histograma tipico da orientagdo das fibras da imagem inteira. B: llustragdo das
janelas quadradas sobre a regido de interesse da imagem, distribuidas de forma automatizada. Nesta
imagem, os pixels brancos correspondem a regides sem células da imagem, identificados pelo critério de
corte. Pixels em azul e vermelho possuem orientacdo predominantemente horizontal e vertical
respectivamente. B’: Histograma correspondente, obtido pela média da distribuicdo dos angulos
deslocados da orientacéo preferencial, para cada caixa. Inset: O 1A correspondente ao coeficiente angular
da curva em preto que ajusta os pontos.

Esta imagem ilustra etapas do nosso processamento, onde, a regido branca,
corresponde ao fundo da imagem. Esta regido de fundo foi devidamente identificada no
corte do ruido e retirada da analise. Nesta imagem, ainda podemos ver as cores
associadas a orientacdo das fibras identificadas, e as janelas quadradas distribuidas
sobre as fibras de actina das células. Em B’, temos o histograma obtido do
processamento de andlise local da distribuicdo. Observamos uma distribuicdo quase
simétrica dos angulos em torno de 0°, que € o angulo preferencial deslocado. Ainda na
figura B’ em inset, temos 0 mddulo da distribui¢do com os pontos ajustados pela curva
em preto, de onde foi calculado o coeficiente angular, 1A.

Para definirmos o tamanho L da janela quadrada que usariamos para a varredura
da imagem para o célculo do IA, fizemos diversos testes variando seu tamanho e
processando as imagens, conforme Figura 22. Fizemos o calculo do IA para a regido

quadrada selecionada de tamanhos L de: 64, 32, 16 e 8 pixels. O comportamento do IA
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ao longo dos leitos arteriais praticamente ndo muda, exceto para a artéria coronaria,
leito este que mais modifica seu valor com a variacdo de L. O desvio padrdo para as

janelas com L de 16 e 8 pixels € menor quando comparados aos de 64 e 32 pixels.
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Figura 22: Comportamento do IA com a variagdo do tamanho da lado, L, da janela quadrada.

Devido a esta similaridade de comportamento, exceto para a artéria coronéria,
decidimos adotar como padrdo o tamanho de janela quadrada com L = 32. Este
tamanho engloba melhor as regides localizadas da amostra, conforme Figura 21(B),
pois, capta quantidades menores de regides sem células, comparada com uma janela de
L igual a 64 (ver Figura 20(A)), e evita captar poucas fibras como acontece para L de
tamanhos menores (ver Figura 20(B e C)).

Para podermos comparar o IA entre os diferentes leitos arteriais, calculamos seu
valor médio por leito e ajustamos um grafico do inverso deste valor para cada leito,
conforme Figura 23. Nesta figura, a curva em azul, representada por linhas pontilhadas

e quadrados, se referem ao valor médio da Dy de cada CVML analisadas. Enquanto que,

a linha preta, representada por linha continua e circulos, se referem ao valor médio do

IA de cada imagem das CVML. No resultado mostrado na Figura 23, temos, portanto, a
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distribuicdo dos valores médios da D, e do inverso do IA, para melhor analisarmos

como estas grandezas se comportam de acordo com o leito arterial a qual pertencem.

171A

Figura 23: Comportamento do IA de da Dy de acordo com o leito arterial. A curva em preto, representada
por circulos e linhas continuas, se refere ao inverso do IA, enquanto que a curva em azul, representada
por quadrados e linhas pontilhadas, se refere a D;. As artérias estdo dispostas em ordem decrescente da
distancia ao coracdo, sendo elas: Femoral, Renal, Aorta Abdominal, Car6tida, Mamaéria e Aorta Toracica.
O comportamento de IA e Dy sugerem uma correlagdo negativa.

Os leitos arteriais estdo distribuidos conforme a sua distancia ao coracéo, indo
do mais afastado, CVML da artéria femoral, a0 mais proximo, artéria coronéaria, da
mesma forma que no grafico da Figura 6, apresentado na Introducdo deste trabalho.
Conseguimos notar uma leve diferenca entre o IA das CVML, porém, o desvio padréo €
relativamente alto. Conforme nos aproximamos do coracdo, o IA atinge seu valor
minimo e a partir dai aumenta até seu valor maximo nas CVML da artéria aorta
torécica.

Ja a Dy aparenta um comportamento mais proximo ao de ZG (Figura 6). Da

artéria femoral para a renal, a Dy diminui e em seguida aumenta na artéria aorta

abdominal. Comportamento este que € o oposto do IA. A D, continua diminuindo até
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atingir seu minimo nas CVML da artéria aorta toracica. Com isto vemos que 1A e Dy
sugerem uma correlacdo negativa. Novamente, desvinculamos os resultados do IA e da
D para a artéria coronaria. Para esta artéria, o 1A € praticamente o mesmo da aorta
toracica, porém a Dy atinge seu valor maximo.

Este resultado pode ter uma correlacdo com a mecénica do citoesqueleto,
conforme resultado da Figura 6 apresentada na subsecdo 1.5.2 da Introducéo.
Analisando ambos os resultados, vemos que a rigidez das CVML tende a diminuir
qguanto mais proximo este leito estiver do coracdo. Comportamento similar ao obtido
para a Dy, a partir da artéria da aorta abdominal, enquanto que, o IA tende a aumentar a
partir da artéria da carotida. Podemos supor que quanto mais rigida for a célula, maior
sera sua Dy e menor o alinhamento das fibras de actina. Se a célula for mais mole o
comportamento sera o contrario.

Para a Dy esta diminuicdo de valor ¢ mais evidente a partir da artéria aorta
abdominal, enquanto que para o IA, ocorre a partir da artéria cardtida. A correlagao
negativa entre estas grandezas fica bem evidente nos trés primeiros leitos arteriais,
femoral, renal e aorta abdominal. Diferencia-se na artéria cardtida e em seguida segue a
mesma tendéncia até a artéria aorta toracica. Por mais que a rigidez das CVML ndo
apresente este comportamento inicial, a tendéncia de ZG, Dy e o inverso de IA sdo

muito similares e podem estar correlacionados.

4.2 Caracterizacdo morfoldgica de células vasculares de musculo
liso: Probabilidade de distribuicdo do comprimento das fibras de
actina

Com todas as fibras identificadas, via componentes conectados, calculamos seu
perimetro computando a distancia entre cada par de pixels adjacentes ao redor de uma
fibra marcada, conforme Figura 24. Dividimos o perimetro por dois para obtermos o
comprimento da fibra. Para este calculo, foi essencial eliminarmos a espessura da fibra,
pois caso contrario, fibras mais espessas teriam um comprimento maior do que fibras
menos espessas. Portanto, nosso algoritmo elimina este tipo de erro para termos um

calculo mais preciso do comprimento das fibras.
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Figura 24: Esquema ilustrativo do célculo do perimetro das fibras selecionadas. Em preto temos um
exemplo de fibras em uma imagem, onde cada quadrado corresponde a um pixel da imagem. Em verde
temos os pixels adjacentes a fibras computados para o calculo do perimetro.

Realizamos este calculo para cada imagem dos leitos arteriais, em seguida
fizemos uma média da distribuicdo dos comprimentos por artéria. Normalizamos o
histograma da distribuicdo média de comprimentos e igualamos sua integral a unidade.
Com isso, obtivemos uma frequéncia relativa de distribuicdo dos comprimentos das

fibras das células de cada leito arterial, conforme Figura 25.
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Figura 25: Frequéncias relativas de comprimentos normalizados das fibras, obtidas pela imagem das
células de cada artéria (Femoral, Renal, Aorta Abdominal, Carétida, Mamaria, Aorta Toracica e
Coronaria). Em detalhe a frequéncia relativa de filamentos curtos (ver Tabela 1).

O gréafico mostra que, a frequéncia relativa de distribuicdo para cada leito
arterial € praticamente a mesma. Temos uma probabilidade alta de, em uma CVML,
encontrarmos fibras de actina de comprimento curto e, uma probabilidade baixa de
encontrarmos fibras de actina de comprimento longo. Evidenciamos no grafico os
pontos correspondentes a frequéncia relativa de comprimentos curtos.

Podemos ver que por mais que a distribuicdo seja semelhante entre os diferentes
leitos, quando analisamos em termos de comprimentos curtos encontramos algumas
diferencas. As CVML da artéria femoral sdo as que possuem uma maior quantidade de
filamentos curtos comparadas com as outras artérias, enquanto que as CVML da artéria
aorta toracica sdo as que possuem uma menor quantidade desses filamentos. Para
melhor compararmos os valores da frequéncia relativa de comprimentos curtos para
cada leito arterial, montamos a Tabela .

Os valores sugerem que para as CVML da artéria femoral temos uma
probabilidade maior de encontrarmos fibras de actina de comprimentos curtos, quando
comparada com as demais artérias, enquanto que, para a artéria aorta toracica temos

uma probabilidade menor de encontrarmos estes tipos de filamentos.
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Tabela 1

Frequéncia relativa de comprimentos curtos por leito arterial

Células Frequéncia relativa de

comp rimentos curtos

Femoral 7.35
Renal 5.01
Aorta Abdominal 441
Carotida 5.56
Mamaria 6.19
Aorta Torécica 4.17
Coronaria 4.42

Para melhor evidenciarmos o comportamento da frequéncia relativa para
comprimentos mais longos, calculamos o logaritmo do eixo y da Figura 25, que
corresponde a frequéncia relativa, e montamos um novo grafico. Para cada leito arterial,
0s pontos se distribuem praticamente de forma linearmente descendente, conforme
Figura 26. Os pontos para as CVML das artérias aorta toracica e aorta abdominal
encontram-se mais acima dos demais leitos arteriais. O que esta de acordo com a Tabela
, uma vez que estas artérias sdo as que tém uma menor quantidade de filamentos curtos

em suas células, logo uma maior quantidade de filamentos longos.
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5 Discussao e Consideracoes Finais

Neste estudo, demonstramos que podemos correlacionar propriedades mecéanicas
com estruturais de CVML de diferentes leitos arteriais. Desenvolvemos uma
metodologia de andlise de imagem inovadora, abordando trés aspectos estruturais
importantes, que sdo: o alinhamento, a morfologia e a distribuicdo de comprimento de
fibras. Com esta abordagem € possivel comparar células de leitos arteriais diferentes ou
até de mesmo leito, porém, sobre condicGes diferentes, como por exemplo, células sobre
efeitos de drogas ou sobre estresse mecanico. Esta possibilidade de comparacao é de
muita utilidade, pois, possuir uma plataforma de analise de imagens que seja capaz de
comparar propriedades estruturais de celulas sob diversas condi¢Ges e ainda poder
estimar suas caracteristicas mecanicas, representa uma nova ferramenta de pesquisa.

As caracteristicas mais importantes da analise de imagens desenvolvida neste
trabalho estdo relacionadas ao fato dos processamentos serem independentes do usuério
do programa, do 1A e da Dy servirem como parametros de comparagéo entre células,
assim como, a metodologia de calculo da probabilidade de distribuicdo de
comprimentos ser completamente nova e eficaz naquilo que se propde. Uma analise de
imagem independente do usuario é muito importante, pois os resultados obtidos para
uma imagem devem ser idénticos, independente dos grupos de pesquisa que a
processem.

Analisando a Figura 10, apresentada na Introducdo, ambas as areas selecionadas
para a imagem do tecido normal e maligno e a identificacdo das fibras de colageno e do
epitélio, foram feitas de forma manual. A partir disso, calculou-se o angulo das fibras e
a FFT. Desta forma, as seguintes perguntas podem surgir: se estas mesmas imagens
fossem analisadas por outro grupo de pesquisa teriam 0 mesmo resultado? Se as regides
selecionadas fossem outras, o resultado poderia ser diferente? A analise de imagens
feitas por Javier Adur et al, em seu trabalho [55], apresentou bons resultados, porém, as
duvidas levantadas também s&@o coerentes e poderiam ser evitadas com uma analise de
imagens independente do usuério do programa.

A nossa plataforma de analise possui em sua esséncia a ideia de processar

imagens de forma totalmente automatizada, ou seja, o resultado fornecido sera o
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mesmo, para uma determinada imagem, independente de quem a processe. Uma vez
ajustado o tamanho L das janelas quadradas que fardo a varredura das imagens e o
limiar de corte, L, para o calculo do IA e da Ds, 0 programa inicia o processamento
sem nenhuma interferéncia do usuario.

O método de box counting utilizado para o calculo da Dy mostrou-se simples e

eficaz, pois, gerou resultados compativeis com a rigidez das células. Conforme
diminuiamos o tamanho L das janelas, desde um tamanho de 64 pixels até 2 pixels, estas
cada vez mais se ajustavam nas bordas das células. De forma que o calculo da Dy nos da
uma ideia de qudo rugosa é a superficie da célula, ou seja, quanto maior o valor de Dy
mais rugosa € a superficie da célula. Portanto, os dados sugerem que leitos mais
afastados do coragdo apresentam uma superficie mais rugosa do que leitos mais
préximos ao coragéao.

Para o célculo do IA, o desenvolvimento mostrou ser de grande utilidade, pois,
faz uma analise minuciosa do alinhamento local das fibras de actina das células gerando
um valor que representa o grau de alinhamento dessas fibras na imagem. O IA calculado
pelo nosso programa se diferencia dos trabalhos de Yoshigui et al., e de Kemeny et al.,
mencionados anteriormente [50,93], uma vez que ndo estamos calculando a orientacdo
das fibras, ou seu angulo preferencial de orientagdo, mas sim, o quéo alinhadas estdo as
fibras de actina na célula. Esta é uma diferenca sutil, mas muito importante, pois,
supondo que tivéssemos calculado a orientacdo das fibras conforme realizado em [50] e
[93], e em uma das imagens as fibras de actina estivessem bem orientadas a 30° e em
outra estivessem a 20°, como poderiamos comparar o alinhamento das fibras entre as
imagens? Nestas condi¢Ges ndo conseguimos fazer uma analise quantitativa do grau de
alinhamento das fibras de actina das imagens e compara-las entre si.

Neste sentido fica claro que o IA calculado no nosso programa € um parametro
que nos diz se as fibras da imagem de uma célula estdo mais ou menos alinhadas do que
de outra. Em nosso trabalho, analisamos especificamente as fibras de actina de CVML,
porém esta analise pode ser expandida para qualquer tipo de fibras, tais como,
microtabulos, filamentos intermediarios, entre outros. Outro aspecto importante é o de
deslocar o angulo preferencial da distribuicdo local para zero. Isto nos permite obter
uma distribuicdo média dos angulos. Este processamento € crucial para o calculo do IA
das fibras de actina das CVML e se diferencia de outros programas que calculam a

distribuicdo dos angulos usando o operador de Sobel.
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Além disto, o fato de analisarmos a distribui¢do dos angulos em regides locais
das células faz com que seja possivel quantificar o alinhamento de fibras em imagens,
uma vez que, se fossem analisadas como um todo, nem sempre isto seria possivel.
Existe um plugin para o ImageJ capaz de calcular a orientagdo de fibras em uma
imagem, chamado OrientationJ. Este plugin gera um histograma de toda a imagem e
ndo de regides locais de interesse. Devido a esta limitagdo, este plugin dificilmente
observaria o alinhamento de fibras de actina nas imagens analisadas neste trabalho,
conforme apresentado na Figura 21 (A’). Isto também justifica o fato de termos optado
por desenvolver nosso proprio algoritmo ao inves de utilizar um ja existente, como o
OrientationJ. Assim, conseguimos modificar a andlise e aprimora-la de forma que
nossos resultados apresentam uma variagdo de alinhamento das fibras de actina entre as
CVML dos diferentes leitos e se correlacionam tanto com a rigidez da célula, quanto
com a Dy e a distribuicdo de comprimento dessas fibras.

O dltimo parametro analisado foi a distribuicdo de comprimento das fibras de
actina nas imagens das CVML. Este tipo de célculo é importante no sentido de fornecer
uma nova forma de se realizar tal anlise, pois, difere-se do processo de esqueletizacéo
da imagem, como abordado na Metodologia. Esta analise pode ser utilizada para
confirmar resultados de simulacdo computacional, baseada no modelo de percolacao.
Este modelo, proposto por Paulo Silveira e colaboradores, gera, como um de seus
resultados, uma probabilidade de distribuicdo dos nés de ligacdo da rede [40]. Neste
trabalho o0s pesquisadores compararam este resultado com a distribuicdo de
comprimentos das fibras de actina da imagem de uma célula disponivel na internet, e
verificaram que os resultados sugeriam uma correlacdo, conforme Figura 27.

Cada valor de s corresponde a uma dada distribuicdo de comprimento dos
filamentos ancorados aos noés, geradas aleatoriamente no modelo, e podem ser
comparadas com a distribuicao de fibras de actina de uma imagem, como pode ser visto
na Figura 27 (B e C). Existe um acordo razoavel entre a predicdo do modelo e os dados
da imagem, sugerindo que células vivas regulam seu citoesqueleto em torno de s = 2
[40].
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Figura 27: Comparagdo entre a predicdo tedrica da distancia relativa entre os sitios de uma rede no
modelo de percolacdo, com a distribuicdo relativa de filamentos de uma imagem publicada na internet. A:
imagem publicada da internet de uma célula utilizada no processamento. B: Distribui¢do do comprimento
dos filamentos obtida pela imagem da célula. O comprimento dos filamentos foi normalizado pelo eixo
principal da célula. C: Distribuicdo do comprimento dos sitios da rede obtido por simulagéo
computacional baseada no modelo de percolacdo, para varios valores de s. O comprimento entre 0s sitios
foi normalizado pelo comprimento diagonal da rede (Imagem adaptada de [40]).

Conforme visto na Figura 25, nossos resultados também apresentam um acordo
razoavel com a predicdo do modelo. Porém, as imagens, por nds analisadas, foram
obtidas por microscopia confocal de CVML de diferentes leitos arteriais, sugerindo
assim, um resultado mais confiavel do que o obtido na Figura 27 (B). Nossos resultados
sugerem que as CVML mais rigidas apresentam uma maior quantidade de filamentos
curtos, como visto na Tabela 1, para as CVML da artéria femoral, do que células menos
rigidas, como as CVML da artéria aorta toracica. Essa probabilidade de distribuicdo de
comprimentos obtida na Figura 25, mostra que o modelo de percolacdo pode servir
como uma boa aproximacdo computacional para simular o comportamento de CVML.
Estes dados estdo estritamente correlacionados com a rigidez, ZG, o IA e a Dy das
CVML analisadas neste trabalho.

A correlagdo entre a probabilidade de distribuicdo das fibras de actina, a Dy, 0
IA e ZG sugere que quanto mais rigidas forem as células, maior sera sua Dy e
quantidade de filamentos curtos, enquanto que, menor serd o alinhamento de suas fibras
de actina. Células menos rigidas apresentaram um comportamento contréario. Para
melhor visualizarmos a relagdo entre tais parametros, construimos uma tabela expondo

seus valores para cada leito arterial.
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Tabela 2

Comparagao entre ZG, Frequéncia relativa de comprimentos curtos, Dy € IA

Células ZG Frequéncia relativa Dy IA
de comprimentos
curtos

Femoral 0.575 + 0.66 7.35 1.66+0.09 1.13%0.25
Renal 0.3+£0.91 5.01 155+0.05 1.34%0.15
Aorta Abdominal 0.026 + 0.72 441 1.68 £ 0.05 1.13+0.16
Cardtida -0.085 + 0.23 5.56 1.62+£0.07 0.96+0.21
Mamaria -0.085 + 0.39 6.19 153+0.05 1.14+0.13
Aorta Tordcica  -0.44 £0.51 4.17 149+0.04 1.34%0.18
Coronéria 0.15+0.34 4.42 1.77+0.07 1.32%0.15

Por mais que ao longo dos leitos arteriais ocorram flutuacGes, quando
comparamos os extremos, CVML das artérias femoral e aorta toracica, vemos uma boa
correlacdo entre os parametros. Cada parametro estrutural, obtido pela andlise das
imagens, relaciona-se entre si, e todos estes podem ser afetados pela mecanica celular.

Podemos supor que se as CVML sdo menos rigidas, mais suave € sua superficie,
pois, menor é o valor da sua Dy e maior € a quantidade de fibras de actina longas,
fazendo com que estas sejam mais alinhadas, conforme visto na Figura 11 da
Introducdo. Quanto maior o estresse mecanico ao qual a célula esta submetida, maior o
alinhamento das fibras de actina [93]. Portanto, somos levados a crer que as CVML
mais proximas ao coracdo estdo sujeitas a um estresse mecanico maior do que células
mais afastadas. 1sso pode explicar o maior alinhamento das fibras de actina das CVML
analisadas neste trabalho.

Esse resultado é coerente, uma vez que leitos arteriais mais proximos ao coragdo
recebem um fluxo sanguineo maior do que os mais afastados, podendo gerar uma
dilatagdo maior do vaso arterial o que sujeitaria as CVML deste leito, a um estresse
ciclico maior do que leitos mais afastados.

Além da dilatacdo do vaso arterial, varios outros fatores podem estar

correlacionados com este comportamento, tais como: o didametro do vaso arterial,
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quantidade de matriz extracelular, entre outros [41]. Carla Dinardo et al., fizeram uma

analise completa destes fatores anatdmicos, conforme Tabela 3.

Tabela 3

Diferencas estruturais e anatdmicas entre as CVML estudadas

Células Espessura Diametro % de % de
média (um) interno (um)  Colageno Elastina
Femoral 324 +21 1645+12 12.78+6.57 143+29
Renal 207 £ 39 944 +134  24.17+563 9.2+35
Aorta Abdominal 318 £ 16 4500+500 12.76+3.82 122+45
Cardtida 270 £ 42 1,896 £ 340 22.34+845 174153
Mamaria 142 £ 21 1,924 + 244 147+ 3.5 43.1+7.7
Aorta Toracica 1,242 +56 12,876 £+251 18.13+3.9 56+ 2.8

Coronéria 94 £+ 10 1,284 £ 90 19.23+£9.9 321

(Tabela modificada de [41])

Analisando os extremos, CVML das artérias femoral e aorta toracica, a primeira
possui um didmetro interno e uma espessura do vaso menor do que a segunda, assim
como a porcentagem de colageno e elastina, proteinas estas estruturais, comumente
encontradas em artérias. Logo, tais propriedades anatbmicas também influenciam a
rigidez das CVML e sua estrutura. Os dados da Tabela 3 apresentam uma coeréncia
razodvel com os da Tabela 2, complementando assim o estudo.

As imagens das CVML da artéria coronaria mostraram-se um caso a parte em
nosso trabalho. Este leito arterial foi o que apresentou uma maior sensibilidade de
quantificacdo do IA conforme varidvamos o tamanho das janelas quadradas que
recobriam as regifes de fibras das células na imagem, conforme Figura 22 apresentada
nos Resultados. Para este leito, quanto menor o tamanho do quadrado, menor o valor de
IA. Logo, neste caso, os valores da Dy e do IA estdo ligeiramente contra a relagdo
proposta nesta discussdo. Conforme mencionado, isto pode estar relacionado a sua
diferenca com relacdo aos outros leitos arteriais estudados, que recebem o fluxo
sanguineo durante a sistole enquanto este recebe durante a diastole. Porém, este motivo
ndo é suficiente para explicarmos por completo sua diferenca e mais estudos devem ser

feitos.
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Por fim, a plataforma de analise de imagens desenvolvida neste trabalho pode
ser utilizada como uma ferramenta de estudo de varios problemas cientificos que
diversos grupos de pesquisa podem vir a enfrentar. Portanto, acreditamos que o trabalho
apresentado atingiu seus objetivos, pois, através da plataforma de analise de imagens
desenvolvida, fomos capazes de mostrar uma relacdo estrutural com as propriedades
mecanicas das CVML analisadas, conforme nossas hipoteses iniciais apresentadas nos
Objetivos deste trabalho.
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Anexo |

Cultura e isolamento de células

Fragmentos das artérias aorta abdominal, femoral, renal, mamaria, carétida,
aorta toracica e corondria foram coletados de quatro porcos fémeas, de mesma idade e
peso. Os fragmentos dos vasos coletados foram usados para isolar as células vasculares
de musculo liso (CVML) utilizando a técnica de explante primario. Nesta técnica as
células sdo extraidas do tecido do doador e isoladas antes da primeira subdivisao.
Geralmente, utiliza-se células em crescimento, devido a sua habilidade em fazer
migracdo e proliferacdo, apds ser subcultivada.

Os fragmentos dos vasos tiveram seu limen aberto e foram cortados em
pequenos pedacos (3 mm x 3 mm). O Iimen celular é a parte viva da célula que consiste
da: membrana plasmatica, citoplasma e nicleo. Em seguida, os fragmentos foram
colocados em seis recipientes (pocinho), previamente revestidas com gelatina suino-
cutdnea a 3%. O meio de cultura utilizado consiste de alta — glicose Dulbecco’s
Modified Eagle Medium — DMEM (Invitrogen®) suplementado com 20% de soro
bovino fetal (Gibco®), 100 unit ml™ de penicilina e 100 pug ml™ de estreptomicina
(Invitrogen®). As CVML foram caracterizadas com microscopia confocal (positivo
para actina-alfa, negativo para fator von-Willerbrand) e expandida para as passagens
subsequentes em uma porgéo de 1:2.

Marcacao da actina e aquisicdo da imagem

e Até afixacdo das células, a placa deve ser mantida sobre gelo;
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Retira-se 0 meio de cultura dos pocos e lava-se a célula 10 vezes, com PBS (o
PBS deve ser colocado e, a0 mesmo tempo, retirado dos po¢os com o auxilio de
duas pipetas de 10ml);

Bloqueio dos sitios inespecificos das células com uma solugcdo de PBS/BSA
(albumina) — Electron Microscopy Science (EMS) 1% por 20 minutos;

Lavar as células com PBS, da maneira ja citada;

Incubacdo com anticorpo primario anti-CD11b biotilinado (BD/Pharmingen)
deluido em PBS/BSA 1%, durante 40 minutos;

Lavar as células com PBS, da maneira ja citada;

Fixar as celulas. Para este procedimento, as laminulas devem ser transferidas
para uma placa de cultivo nova, para se evitar a presenca de restos celulares.
Antes da transferéncia das laminulas deve se colocar 500l de PBS em cada
poco para evitar a secagem do material,

Retira-se 0 PBS e se adiciona paraformaldeido (PFA) 2% em PBS, por 30
minutos a temperatura ambiente;

Lavar novamente as células com PBS, da maneira j& citada;

Bloquear os radicais aldeido do PFA (para evitar a auto-fluorescéncia do
fixador), com glicina 0.1M em PBS (300ul por pogo), por 2 minutos;

Lavar as células com PBS, da maneira ja citada;

Nesta etapa o procedimento pode ser interrompido, desde que as células sejam
mantidas a 4°C e os pogos estejam bem preenchidos com PBS;

Novo blogueio dos sitios inespecificos das células com a solucdo de PBS/BSA
1% por 20 minutos;

Lavar as células com PBS, da maneira ja citada;

Incubacdo com o anticorpo anti-por¢do Fc (Fc block — BD-Pharmingen), para
evitar marcacdo inespecifica, diluido em PBS/BSA 1% durante 40 minutos, na
concentracdo fina de 1ug%;

Como segundo passo se usa estreptavidina conjugada com o fluorocromo
ficoeritrina (PE), diluida em PBS/BSA 1% durante 40 minutos no escuro, na
concentracdo final de 1 pg%. Néo € preciso efetuar nova lavagem antes deste
procedimento, tendo em vista que, antes da incubagdo, a solucdo de
estreptavidina foi centrifugada por 10 minutos a 10.000 rpm, para evitar

precipitados;
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e Lavar as células com PBS, da maneira ja citada;

e Retirar as laminulas da placa de cultivo, mergulhar rapidamente em &gua
destilada e efetuar a montagem;

e Montagem das laminas com resina Vectashield contendo o corante nuclear DAPI
(4.6 — diamidino — 2 — fenilindole, dihidroxicloride) (Vector) na concentracdo de
1.5ug/ml;

e Manutencdo das laminulas a 4°C para secagem. Apos a secagem, as laminulas
devem ser vedadas com esmalte e mantidas no escuro, a 4 °C, até a vizualizacio
do material ao microscopio confocal.

As imagens fluorescentes estudadas foram adquiridas usando um microscépio
confocal de varredura a laser da Zeiss LSM 510 META.

OBS: As céluas ndo podem secar em nenhum momento do experimento.
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