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Resumo

Este trabalho apresenta uma proposta de um plugin para a ferramenta ImageJ
que possibilita a identificacdo e calculo de medidas referentes a macréfagos em
imagens histoldgicas de placenta e pulméo obtidas por meio de processos de imuno-
histoquimica. O plugin desenvolvido utiliza métodos de segmentacdo de imagens
como o k-médias e de extracdo de caracteristicas como a morfometria e a
fotomicrometria. Os resultados obtidos mostram que a utilizacdo do plugin por
patologistas permite uma andlise mais objetiva se comparada com a subjetividade

dos métodos tradicionais possibilitando um diagnéstico final mais preciso.
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Abstract

This project presents a proposal of a plugin for ImageJ tool which makes
possible the identification and measures calculations of macrophages present in
histhological images of placenta and lung got over immunohistochemical processes.
The developed plugin uses images segmentation methods like k-means and features
extraction like morphometry and photomicrometry. The achieved results show that
the plugin usage by pathologists allows an analysis more objective compared to the

tradtional subjective methods completing the final diagnosis.
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Capitulo 1

Introducao

A anélise de macréfagos® em imagens de tecidos de placenta e pulméo, nos
dias de hoje, tem se baseado essencialmente na experiéncia do patologista. Analise
essa que esta sujeita a erros devido a imprecisdes nas técnicas utilizadas
(geralmente utilizacdo de grades oculares) e a erros humanos uma vez que 0O
patologista realiza varias analises em um curto espaco de tempo ficando sujeito ao

desgaste tanto fisico como mental [4,39].

Aliado a isso, pode-se ressaltar que h4 um alto custo na geracdo dessas
imagens, ja que, elas apresentam-se inicialmente transparentes, o que impossibilita
a identificacdo de estruturas de interesse. O uso de técnicas como imuno-
histoquimica apresenta resultados satisfatérios quando comparadas com as imagens
originais. No entanto o padrdo de cores gerado por essa técnica nem sempre
corresponde ao padrdo esperado pelo patologista resultando no descarte dessas

imagens [4,39].

Com o auxilio de um computador e de técnicas de processamento de imagens
essas imagens, inicialmente consideradas inutilizaveis, podem ser consideradas

proprias para analise, gerando resultados mais rapidos e precisos [4,39].

O presente trabalho propde-se a estudar aplicacdes de processamento digital

de imagens a imagens de imuno-histoquimica de placenta e pulmédo, bem como

! Macréfagos sdo células de defesa que fagocitam restos celulares, elementos anormais da
matriz extracelular, células neoplasicas (cancerosas), bactérias e elementos inertes que
penetram no organismo [6].



ol $¥0.5.C..

Departamento de Sistemas e Computagao
ESCOLA POLITECNICA

desenvolver um ambiente para caracterizagdo de macrofagos para o apoio de
analise de imagens em patologia.

1.1 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta divido em 5 capitulos onde este primeiro corresponde ao

capitulo de introducéo e exposi¢édo dos objetivos.

No capitulo 2 é apresentado uma visdo geral de andlise de imagens em
patologia, assim como a exposicéo da técnica de imuno-histoquimica e dos métodos
de extracdo de caracteristicas a partir de analises morfométricas e

fotomicrométricas.

No capitulo 3 sdo abordados conceitos referentes a segmentacdo de
imagens, incluindo técnicas para a mesma, além da exposicdo do algoritmo de k-

médias.

O capitulo 4 apresenta as estratégias utilizadas para 0s experimentos
realizados, assim como os resultados obtidos.

O capitulo 5 apresenta as conclusbes gerais observadas com o
desenvolvimento do algoritmo. Também s&o apresentadas sugestbes para a

melhoria do algoritmo e para trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Analise de Imagens em Patologia

2.1 Introducéo

As ciéncias biomédicas vém, nas lltimas décadas, sofrendo uma verdadeira
revolugdo devido a introducdo da informatica no contexto biomédico. O rapido
desenvolvimento das técnicas e tecnologias envolvidas no processamento digital de
imagens aliado a crescente quantidade de informacdes requeridas na area
biomédica tém, cada vez mais, conduzido ao uso de ferramentas digitais nos

laboratorios (de pesquisa ou de diagnéstico), clinicas e hospitais [27].

A patologia — especialidade da Medicina que €é responsavel em grande parte
pelos fundamentos cientificos da pratica moderna — € uma das areas medicas que
se fundamenta basicamente em analise de imagens. Durante muito tempo, o estudo
e o diagndstico de doencgas foi realizado utilizando-se apenas o olho humano e a
experiéncia do patologista. No entanto, mais recentemente, por meio de sistemas
optico-digitais de computadores contendo sistemas especialistas de analise de
imagens, 0s processos patologicos vém se beneficiando dos novos caminhos e
horizontes abertos por esses sistemas [27].

A andlise digital de imagens tem resultado em grandes inovacdes na
armazenagem, discriminacao e estudo estatistico de dados numéricos. A habilidade
de programas especializados em andlise de imagens em apresentar graficos
complexos, avaliar padroes de cor e diferenciar imagens tem sido largamente

utilizada nas analises morfométricas de padrdes histolégicos e citologicos [12,19].

Varias técnicas morfométricas foram desenvolvidas durante os Ultimos anos

com a esperanca de inserir na pratica da patologia critérios objetivos e reprodutiveis

9
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referentes ao diagnostico e ao prognostico de doencas. No entanto, os estudos
guantitativos nao foram inicialmente considerados praticos diante da complexidade
dos métodos e o0 longo tempo necessario no processo de aquisicdo desses dados
[4]. Além do que, fatores como a ndo padronizacdo entre os diferentes sistemas de
processamento de imagens, 0 custo elevado, e principalmente o baixo
entendimento, o receio de novas tecnologias e de métodos que envolvam processos
matematicos, tem dificultado a afirmacéo desta tecnologia na rotina dos servigos de

anatomia patologica [27].

Varias empresas de tecnologia biomédica tém se dedicado a elaboragédo de
tecnologias (hardware e software) que utilizem técnicas da inteligéncia artificial e da
estatistica, juntamente com o processamento de imagens, para auxilio no

diagndstico por imagem [39].

Ainda que muitos profissionais da area de médica ainda estejam relutantes ao
uso de computadores nos laboratérios de analises, a andlise digital de imagens vem
solucionando um numero cada vez maior de problemas, trazendo melhorias que se
estendem da simples automacao do processo repetitivo de realizar analises visuais —
processo este desgastante e sujeito a inUmeras imprecisées e erros — ao aumento
da precisdo na deteccdo de estruturas de interesse em andlises cito e histologicas
[39].

AvaliacBes histologicas por meio da imuno-histoquimica, imunofluorescéncia,
entre outras, aliadas a técnicas morfométricas realizadas em computador tém
fornecido resultados mais precisos e completos para as minimas alteractes

morfolégicas que ndo podem ser visualizadas na microscopia tradicional [33].

A elaboracdo de métodos para o processamento de imagens tem facilitado
aos interessados em extrair cada vez mais informacgdes devido a capacidade de se
excluir, delimitar e realcar certas caracteristicas obtidas pela imagem digital. Estas
imagens digitais sdo representadas por uma matriz cujos elementos sao chamados
pixels (picture elements) que representam a unidade fundamental de anédlise de uma
figura através de tonalidades especificas de cor [19]. Com isso, varios atributos
podem ser gerados, como por exemplo: contagem de objetos, determinacdo de
forma, medidas lineares, estereologia (conjunto de métodos de quantificacdo de

10
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estruturas morfolégicas [22]), além de medigBes mais complexas e multiparamétricas
[30].

Uma série de vantagens sdo obtidas com a medicéo das estruturas bioldgicas

na histopatologia e na citopatologia como por exemplo [13,42]:

i.  Diminuicdo da variabilidade na quantificagcdo dos aspectos celulares e
teciduais;

ii. Promocdo de uma escala numérica e reprodutivel dos aspectos

gualitativos;
iii.  Aumento da sensibilidade na deteccao de altera¢cdes minimas;

iv. Avaliacdo dos efeitos de diferentes métodos de processamento

histolégico;
v. Emprego no controle de qualidade;
vi. Determinacao da forma e tamanho padrfes para ensino e diagndstico;
vii.  Maximizagdo como ferramenta de pesquisa.

Nas secdes seguintes serdo apresentados conceitos relevantes sobre a
técnica da imuno-histoquimica bem como sobre analises em imagens considerando

aspectos morfométricos e fotomicrométricos.

2.2 Imuno-histoguimica

Imuno-histoquimica é uma técnica utilizada na prética clinica que permite a
coloracdo de componentes celulares e matrizes extracelulares por anticorpos
especificos. Na patologia cirargica ela € utilizada como um auxilio no diagnostico
para diferenciar tecidos benignos e malignos. Como uma ferramenta de progndstico,
ela é usada para o estudo da presenca de moléculas envolvidas com cancer [2].

A idéia basica desse método consiste na identificacdo do antigeno a ser

analisado por um anticorpo especifico, associado a varios tipos de mecanismos de

11
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visualizacdo. Cada anticorpo, que pode estar presente em uma célula normal ou
neoplasica (de neoplasia, nome dado as células com cédigo genético alterado,
resultantes da acdo do cancer) ou de um microorganismo, reconhece
exclusivamente um unico antigeno. Esse reconhecimento é realizado por meio de
um anticorpo que, ao entrar em contato com um antigeno especifico, libera uma
substancia cromégena (ou simplesmente cromdgeno, gerador de cor), ou seja, uma
substancia que colore a célula onde o antigeno estd presente, usando uma

determinada cor [4].

O cromoOgeno mais utilizado na imuno-histoquimica é o diaminobenzidina,
também conhecido com DAB, que colore o precipitado com a cor marrom, assim as
areas "positivas" recebem a cor marrom, enquanto nas "negativas” é utilizado um
corante para contra coloracdo, normalmente a hematoxilina (que colore com a cor
azul) [8].

Essa técnica, por ser baseada no principio da reacdo antigeno-anticorpo,
proporciona a identificacdo de atributos celulares normalmente nao identificaveis
pela histologia. Este fato permite a caracterizacao histogenética, sendo considerada

uma das técnicas mais eficientes disponivel ao patologista [17,23,40].

As reac¢fes imuno-histoquimicas podem ser empregadas nas mais diferentes

ocasides em um laboratério de patologia cirtrgica. Dentre elas podemos citar [8]:

i.  Diagnostico de tumores indiferenciados: determinar se um tumor € um
carcinoma (tumor maligno epitelial ou glandular), linfoma (tumor
maligno que ocorre no sangue), melanoma (tumor maligno epitelial
com pior prognéstico) ou sarcoma (tumor maligno que ocorre em
tecidos conectivos como gorduras, vasos sanguineos, nervos, 0Ssos,

musculos e cartilagens);

ii. Diagnéstico diferencial entre tumores e estados reacionais: como por
exemplo, linfadenites (inflamacdo de um ou mais ganglios linfaticos) x
linfoma; alteracdes prostaticas (provenientes da prostata) benignas x

cancer de prostata; doencas benignas x cancer de mama,;

12
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vi.

Vii.

Diagnéstico de diversas doencas infecciosas: identificando as
moléculas produzidas por varios agentes infecciosos, como o0 da
toxoplasmose e outros virus, como o Citomegalovirus (CMV), virus de
Epstein-Barr (EBV), Herpes simplex tipos | e Il, virus das Hepatites B e
C, HSV8 etc.;

Determinagdo de fatores preditivos de neoplasias: identificando
moléculas alvo para alguns tratamentos, como 0s receptores de
estrogénio e progesterona e oncoproteina c-erbB2/Her-2-neu no
cancer de mama, o CD20 nos linfomas, o EGFR e VEGFR em diversos

tipos de tumores etc.;

Determinacédo de fatores prognosticos de neoplasias: identificando o
provavel comportamento de uma determinada neoplasia, como a
oncoproteina p53 e o antigeno Ki-67 em carcinomas, linfomas e

tumores cerebrais etc.;

Determinacdo / sugestdo de sitio primario de adenocarcinoma
(derivado de adeno, que significa pertencente a uma glandula):
sugestdo do sitio primario mais provavel e auxiliar na escolha do
tratamento mais adequado, como também no conhecimento do

prognastico;

Determinacédo de tipo / subtipo de linfomas e leucemias: tratamento
personalizado e mais eficaz, assim como conhecimento do

prognastico;

Embora esse método seja relativamente simples, ele possui algumas

peculiaridades e seu resultado € influenciado por varios fatores, comecando pela

fixacdo do espécime, seguido pela escolha dos anticorpos a serem analisados em

cada caso e pelas reagbes propriamente ditas, e por fim chegando até a

interpretacéo das laminas. Em outras palavras, o grau de utilidade e contribuicdo da

imuno-histoquimica para resolucdo de problemas em patologia cirdrgica é

diretamente proporcional a experiéncia dos especialistas que realizam as reacdes e
interpretam os resultados [2,17,20,35,41,44].

13
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2.3 Observacoes Conclusivas

Nesse capitulo foi abordada a andlise de imagens em Patologia que possui 0
objetivo de auxiliar o patologista em seu diagnéstico e ndo substituir 0 mesmo uma
vez que, a analise de imagens completa a analise realizada pelo patologista. O
apéndice A apresenta a Analise Morfométrica e o apéndice B apresenta a Analise
Fotomicrométrica que foram analises utilizadas nos célculos de elementos a partir

das imagens de imuno-histoquimica no presente trabalho.

14



.,.,Jd cl.s.t:.upe

Departamento de Sistemas e Computagao
ESCOLA POLITECNICA

Capitulo 3
Segmentacao

3.1 Introducéo

Segmentacdo em imagens envolve a divisdo ou separacdo da imagem em
regibes com atributos similares, para que seja possivel a extracdo de caracteristicas
desta imagem. O atributo mais basico para segmentacdo é a amplitude da
luminancia (intensidade luminosa) da imagem para imagens monocromaticas (em
escala de cinza) e componentes de cor para imagens coloridas. Bordas da imagem e
texturas também s&o atributos comuns para segmentacao [27].

Em uma mesma imagem, areas espacialmente diferentes sao identificadas
como regides com mesma textura, com nivel de cinza semelhante, ou outra
caracteristica em comum. Deste modo, pode-se caracterizar 0 processo de
segmentacdao em imagens como a atribuicdo de um rétulo a cada pixel da imagem,
identificando-o a qual area ele pertence, de acordo com suas caracteristicas comuns
[1,43].

Por dividir a imagem em sub-regifes, o nivel para cada subdivisdo depende
do problema a ser resolvido. Ou seja, a segmentacéo deve ser interrompida quando
0s objetos de interesse na aplicacdo estiverem isolados. Por exemplo, na inspecéo
automatizada de componentes eletrénicos, o interesse consiste em analisar as
imagens dos produtos com o objetivo de determinar a presenca ou auséncia de
determinadas anomalias, como a falta de componentes ou conexdes quebradas [10].

Nas secOes seguintes serdo apresentados alguns meétodos gerais para

segmentacao de imagens.

15
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3.2 Técnicas para Segmentacao de Imagens

A segmentacdo de imagens pode ser realizada através de diversos métodos
com caracteristicas proprias de cada um. Alguns desses métodos seréo

apresentados abaixo [32].

3.2.1 Métodos de Segmentacdo em Amplitude

Neste método a segmentacdo € baseada na limiarizacdo da luminancia ou

dos componentes de cor da imagem. Pode ser divida em [32]:

* Limiarizacdo da Luminancia em 2 Niveis: consiste em estabelecer um

limiar Unico para a luminancia de uma imagem.

* Limiarizagcdo da Luminancia em Varios Niveis: consiste em um
processo recursivo de limiarizagcdo. Inicialmente, define-se um limiar
para separar regidoes claras e escuras da imagem. Forma-se entdo um
histograma de cada imagem resultante. Se o histograma n&o for
unimodal é definido um novo limiar e a imagem é segmentada

novamente até que o histograma resultante seja unimodal.

* Projecdo em Amplitude: consiste em isolar elementos de interesse de
uma imagem através de proje¢fes de linha e coluna da mesma [5,18].
A figura 1 [32] apresenta um exemplo de segmentacdo baseado na

projecéo de tons de cinza de uma imagem.

> As modas s&o os picos do histograma. Quando o histograma tem mais de uma moda, isso
significa que existe mais de uma classe presente na imagem.

16
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(@) Projecdo de Linha (b) Imagem Original

() Segmentagdo (d) Projegdo de Coluna

Figura 1. Exemplo de Segmentacé&o por Proje¢céo de Linha e Coluna [32]

3.2.2 Métodos de Segmentacao Baseados em  Clusters

Métodos de segmentacdo baseados em clusters consistem em técnicas que
segmentam a imagem agrupando elementos com caracteristicas semelhantes em
classes ou clusters [32]. A Figura 2 apresenta uma amostra desse tipo de
segmentacdo. Um dos principais representantes desse conjunto de técnicas é o

algoritmo de k-médias também conhecido como k-means.

17
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x2

Limite de Classificagdo
Linear

x1

Figura 2. Segmentacao Baseada em Clusters

3.2.3 Métodos de Segmentacao Por Regido

Crescimento de Regido: € um procedimento que agrupa pixels ou sub-
regides em regides maiores baseadas em algum critério pré-definido
[10].

Split e Merge: as técnicas de segmentacdo de imagens por split e
merge sdo baseadas na representacdo dos dados na quad tree onde
um segmento quadrado da imagem é dividido (split) em quatro
guadrantes se o segmento original da imagem é nao-uniforme em
algum atributo. Se quatro quadrados vizinhos sdo uniformes, eles séo
substituidos (merge) por um Unico quadrado composto pelos quatro

guadrados adjacentes [32].

Watershed: essa técnica se baseia no principio de “inundar” relevos
topogréficos, onde os niveis de cinza de uma imagem podem ser vistos
como relevos topograficos constituidos por vales, que representam as
areas mais escuras da imagem, e por montanhas, que representam as

areas mais claras [32,34,38].
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3.3 K-médias

O algoritmo de k-médias € um algoritmo de segmentacdo baseado em

clustering [28,31]. Seu funcionamento se da a partir dos seguintes passos [14]:

1.

Inicializacéo: sao escolhidos valores aleatorios para 0s centros iniciais;

a Unica restricdo é que estes valores iniciais sejam diferentes.

Amostragem: nesse passo sdo calculadas as distancias entre cada

ponto e 0s centros.

Similaridade: os pontos sédo classificados de acordo com sua distancia
dos centros de cada classe. O ponto que estiver mais proximo de um
centro vai pertencer a classe representada por ele.

)

C = min{

I<i<n

onde:

C, representa a classe “vencedora”

X representa o vetor de entrada (pixel)

W, constitui o centroide que representa a classe C,

Atualizac&o: os centros sdo atualizados. E calculada a média de cada
atributo dos pontos para cada classe que possui mais de um ponto.

Esse sera o novo valor do centro:

W, (1) +70x, —w ()] ,i =t

W (t+1) = w,, (0 it

onde:

n representa a taxa de aprendizado, 0<7 <1.
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5. Repeticdo: o algoritmo retorna ao passo 2 e continua até que nédo haja

mudancas nos centros.
As desvantagens para o uso do k-médias sao [28]:
e O usuério precisa informar a quantidade de centros;

* A abordagem usada no algoritmo tende a solu¢des néo-ideais

3.4 Observacodes Conclusivas

Nesse capitulo foram apresentados métodos referentes a segmentacdo de
imagens bem como o funcionamento de um algoritmo de segmentacdo baseado em
clustering: o k-médias que foi utilizado nos experimentos praticos presentes no

capitulo seguinte.
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Capitulo 4

Classificacéo de Macrofagos em

Imagens de Imuno-Histoquimica

4.1 Introducéo

Neste capitulo é apresentada uma solucédo para o problema de identificacéao
de macrofagos em imagens de imuno-histoquimica, utilizando processamento de
imagens e reconhecimento de padrdes. Serdo abordados os parametros utilizados
na realizacdo dos experimentos que visaram a elaboracdo de um plugin para a
ferramenta ImageJ com o objetivo de fornecer a profissionais de saude, em
particular patologistas, subsidios para uma analise objetiva de imagens patoldgicas
obtidas através de processos de imuno-histoquimica. Serdo apresentados também
resultados obtidos com a execuc¢&o da solugao proposta bem como a apresentacao

da ferramenta ImageJ.

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizadas imagens de amostras
histologicas de pulmdes e placentas de neomortos obtidas a partir do banco de
imagens utilizado no projeto “Implantagcdo da Unidade Laboratorial de Apoio ao
Diagnostico das Infec¢cdes Congénitas Transplacentéarias”, financiado pela Fundacéo
de Apoio a Pesquisa do Estado de Alagoas (FAPEAL) de 1999 a 2000 e coordenado

pelo Dr. Antonio Fernando de Sousa Bezerra [39].

Os experimentos envolveram dois grupos distintos de imagens: um com uma
aproximacao maior onde buscou-se o calculo de medidas referentes aos macrofagos
e outro grupo com imagens com uma aproximagao menor com o objetivo de realizar
contagem de células doentes. Em ambos os grupos foram realizadas segmentacdes
de imagens utilizando o algoritmo de k-médias, variando-se o numero de classes
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entre 5, 10 e 15 (valores obtidos empiricamente), seguidos por uma binarizagdo com
limiar definido pelo usuario em cada execucdo do codigo e por fim o célculo de
medidas de interesse como area, perimetro, fator de forma. Além disso, foram
realizados ajustes de contraste nas imagens na tentativa de realcar as regides de

interesse.

4.2 Ferramentas Utilizadas

Todos os experimentos realizados foram feitos utilizando a ferramenta ImageJ
disponivel em [16], possuindo versfes para 0S seguintes sistemas operacionais:
Windows, Mac OS, Mac OS X e Linux.

O ImageJ constitui um programa em Java para processamento de imagens
baseado no “NIH Image” (ferramenta desenvolvida para Macintosh para
processamento de imagens). Ele pode ser executado tanto como um applet online
como em qualquer computador possuindo a Maquina Virtual Java versao 1.4 ou
superior. A figura 3 apresenta uma visao inicial da ferramenta [16].

" File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help

B olz|olc4l+ | Ala|o|2|@wjse 2| L&) 2] ||

Rectangular selections

Figura 3. Tela inicial do ImageJ

Essa ferramenta permite mostrar, editar, analisar, processar, salvar e imprimir
imagens com 8, 16 ou 32 bits. Ela possibilita a leitura de diversos formatos de
imagens como: TIFF, GIF, JPEG, BMP, DICOM, FITS; suporta stacks (pilhas) que
constituem varias imagens em uma Unica tela. Além disso, ela é multi-thread, logo
operacdes que consomem tempo como leitura de um arquivo de imagem podem ser

realizadas em paralelo com outras operacoes [16].

O ImageJ ainda permite o calculo da area e de valores estatisticos (Figura 4)
de pixels selecionados pelo usuéario. Ele possibilita a medicdo de distancias e
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angulos e a criagcdo de histogramas de densidade. Adicionalmente, ele suporta
funcbes padrdoes de processamento de imagens como alteragbes no contraste,

sharpening, suavizagdes, detec¢bes de bordas, etc. [16].

= 8

[T Mean Gray Value
[T Standard Deviation [ Modal Gray Value
[ Min & Max Gray Yalue I Centroid

[ Center of Mass ¥ Perimeter

[” Bounding Rectangle [ FitEllipse

W Shape Descriptors [ Ferets Diameter
[ Integrated Density I~ Wedian

[ Skewness [ Kurtosis

[ Area Fraction [ Stack Position

¥ Limitto Threshold [ Display Label
[ InvertY Coordinates [ Scientific Notation

Redirect To: Mone -

Decimal Places (0-9). 3

] ‘ Cancel]

Figura 4. Opcdes de calculos no ImageJ

O programa foi projetado com wuma arquitetura aberta que prové
extensibilidade através de plugins Java. Adicionalmente plugins para analise e
processamento de imagens podem ser desenvolvidos utilizando o editor do imageJ
(Figura 5) e um compilador Java. Os codigos gerados por esse editor sdo chamados
de macros e constituem programas que automatizam uma seérie de comandos do
ImageJ [16].
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Image Process Analyze Plugins Window Help

Open... Guttoll Text Window CHri+Shift+

Open Next Ctrl+Shift+O | Internal Clipboard
Open Samples »| System Clipboard Ctri+Shift+V
Open Recent »

Import »

File Edit Font Macros Debug

Close Cirl+WW
Save Cirl+S

Save As »
Revert Ctri+R

Page Setup..
Print... Ctr+P

Quit

Figura 5. Editor de texto do ImageJ

4.3 Plugin Desenvolvido

O plugin desenvolvido no decorrer deste projeto utilizou o conceito de macros

para a realizacdo das suas funcionalidades que podem ser descritas como:

» Segmentacdo: utilizando o algoritmo de k-médias por meio de um
plugin disponivel em [15] considerando 10 classes ou clusters. Apos a
segmentacao € exibida uma caixa de dialogo solicitando que o usuario
escolha uma regido que melhor caracterize um macréfago, como
mostrado na Figura 6.
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| 4 Cluster centroid values
| B40x480 pixels; RGE; 1.2ME

Clique em uma das areas gue melhar
representa a regiao de interesse,

i Canngrl

Figura 6. Execucédo do Plugin

* Binarizacao: a partir dos valores RGB (Red, Green e Blue) que foram
capturados ap0s o usuario escolher uma area que represente 0s
macréfagos sdo definidos limiares para binarizagcdo com base nesses
valores. Os pixels que possuirem os 3 valores em RGB receberédo a
cor preta e os demais a cor branca.

* Rotulacao/Numeracédo dos Elementos: apés a etapa da binarizacao, as
estruturas com tamanhos pequenos (menores que 100 pixels para as
imagens com zoom maior e menores que 50 pixels para as imagens
com zoom menor) sdo eliminadas pois ndo possuem relevancia na
analise. As demais estruturas sdo numeradas para a realizacdo dos

calculos na etapa seguinte.

25



- £50.5.C...

Departamentu de 5|slemas e Computagao
ESCOLA POLITECNICA

» Célculo/Contagem dos Elementos: por fim o plugin realiza os calculos
referentes a area, perimetro e descritores de forma nas imagens com
zoom maior ou a contagem de macréfagos nas imagens com zoom

menor.

4.4 Resultados

Nessa secao serdo apresentados os resultados obtidos com a execucao do
plugin. Imagens histolégicas com uma aproximagdo (zoom) maior sdo mostradas
nas figuras 7, 12 e 17, seguidas pelas imagens segmentadas nas figuras 8, 13 e 18
respectivamente, pelas imagens binarias nas figuras 9, 14 e 19 respectivamente,
pelos resultados finais nas figuras 10, 15 e 20 respectivamente e pelos célculos
referentes as imagens nas figuras 11, 16 e 21. Analogamente imagens histologicas
com uma aproximag¢ao menor sdo mostradas nas figuras 22, 27 e 32, seguidas pelas
imagens segmentadas nas figuras 23, 28 e 33, pelas imagens binarias nas figuras
24, 29 e 34, pelos resultados finais nas figuras 25, 30 e 35 e pelos calculos
referentes as imagens nas figuras 26, 31 e 36.

Figura 7. Imagem Original
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Figura 8. Imagem segmentada utilizando k=10

Figura 9. Imagem binarizada
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B %

Figura 10. Resultado final

\Area |Perim.  |cire. |AR |Round |Salidity

1 270 1053840 0316 1478 0678 0444
2 2587 218735 0088 1183 0845 04183
3 282 7r 740 0586 1181 0846 0.723
4 187 B3.841 0.5¥7 1721 0581 0803
g 126 34184 05395 2583 0337 0720
B G4 T ETS 0150 1843 06848 0459
7 225 93597 0324 2098 0477 0431
g 40 293848 0087 1697 0589 0473
H geY 258635 0163 2338 0423 0439
10 308 113.054 0300 1.016 03984 0583
11 102 51598 0481 1315 0760 0648
12 232 16024 0217 18068 0534 0401
13 148 87497 0243 1605 0623 0400
14 137 63012 0407 1.714 0534 057H
12 126 58012 0455 23% 0417 0635
16 219 119881 0192 1591 0629 0504
17 803 137823 0254 2861 0350 0575

Figura 11. MedigOes referentes a imagem
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Figura 12. Imagem Original

Figura 13. Imagem segmentada utilizando k=10
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Figura 14. Imagem binarizada

Figura 15. Resultado Final

\area |Perim.  |cire. |AR  |Round |Solidity

1 871 132711 0407 2003 0453 0754

Figura 16. Medicdes referentes a imagem
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Figura 17. Imagem original

Figura 18. Imagem segmentada utilizando k=10
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Figura 19. Imagem binarizada

Figura 20. Resultado final

32



ol $¥0.5.C...

Departamento de Sistemas e Computagao
ESCOLA POLITECNICA

1 1636 261120 0302 1.242 0805 0.761

Figura 21. MedicOes referentes a imagem

Figura 22. Imagem original

Figura 23. Imagem segmentada utilizando k=10
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Figura 25. Resultado Final
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Cluster centroid values 26 g35.000 24877 0.z

Figura 26. Contagem de células

Figura 27. Imagem original

Figura 28. Imagem segmentada utilizando k=10
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Figura 29. Imagem binarizada
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Figura 30. Resultado Final
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File Edit Font

Cluster centroid walues &5 1331.000 22558 0.4

Figura 31. Contagem de células

Figura 32. Imagem original

Figura 33. Imagem segmentada utilizando k=10

37



il $¥0.5.C...

POo6Ls
Departamento de Sistemas e Computagao

ESCOLA POLITECNICA

-
-
|
E * -
L] M h )
¥ - -
1
. -
.oy . .
L]
[ ’ - -
a
- -
L = '
PR * &
y w ”.I
[ .

(006 101

Figura 34. Imagem binarizada
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Figura 35. Resultado Final
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File Edit Font
Slice |C|:|unt |T|:|ta| Area |Average Size |Area Fraction
Cluster centroid values B3 1934.000 24 349 I ]

Figura 36. Contagem de células

4.5 Discussao dos Resultados

A andlise geral das imagens com a utilizacdo da ferramenta ImageJ
incrementada com o plugin desenvolvido tem potencial para o uso na identificacéo e
no calculo de medidas, tais como area e perimetro de imagens histologicas de
placenta e pulmdo. No entanto, verificou-se que nao foi possivel eliminar as
marcagdes presentes no canto inferior direito das imagens, o que afeta a contagem
de células, mas elas podem ser eliminadas manualmente pelo analista. Uma outra
alternativa seria eliminar automaticamente essas marcacfes da imagem original,
para que, no processo de aquisi¢cdo de imagens, ndo sejam inseridas informacoes a
cerca da captura na prépria imagem, dado que diversos formatos de imagem
utilizados em medicina, como o formato DICOM, permitem a inser¢cdo de informacao

textual, sem prejuizo da visualizac&do e da analise por imagem.

Na fase de pré-processamento, foram aplicadas mudancas de contraste nas
imagens para realcar os macréfagos. No entanto, apos a analise dos resultados,
verificou-se que o realce ocorreu apenas em um numero pequeno de imagens. Por
esse motivo optou-se em néao realizar essas alteracdes, realizando os experimentos

com os niveis de contraste padrdes de cada imagem.

Nos experimentos realizados variou-se 0 numero de classes no algoritmo de
k-médias entre 5, 10 e 15 classes, e ap6s a andlise dos resultados foram verificados
melhores resultados na utilizacdo de 10 classes. Algumas imagens apresentaram
resultados mais satisfatérios no que se refere a identificacdo dos macréfagos
quando submetidas a segmentagdo utilizando 5 e 15 classes. Contudo, nado
apresentaram uma quantidade maior de resultados favoraveis, se comparados aos

resultados anteriores.
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bY

No quesito referente a binarizagdo, a proposta inicial apresentava um
algoritmo que realizaria a mesma de forma automatica sem a intervencdo do
usuario. Entretanto, devido aos niveis de coloracdo diferentes nas imagens, essa
automatizacdo ndo apresentou resultados que pudessem ser generalizados e,

assim, aplicados as outras imagens do banco, levando a escolha de um limiar

variavel para a binarizagéo definido pelo usuério a cada execuc¢éo do cédigo.

Em outras palavras, ap0s diversos experimentos chegou-se a definicdo do
algoritmo proposto como constituido de um codigo que realiza analises em imagens
com contraste nativo de cada uma, com um limiar de binarizagdo variavel e

realizando a segmentagéo utilizando o algoritmo de k-médias com 10 classes.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

A realizacdo dos experimentos propostos no decorrer deste trabalho mostrou
gue o descarte de imagens feito pelos patologistas devido a padrbes de cores nao
condizentes com o esperado, nem sempre deve ser considerado, pois através de
técnicas computacionais, imagens inicialmente consideradas improprias para analise
apresentaram resultados satisfatorios no quesito de identificacdo de macrofagos e

calculo de medidas referentes aos mesmos.

E importante ressaltar que para um resultado final mais preciso torna-se
necessaria uma aprendizado por parte dos patologistas na geracdo das imagens,
pois as marcacdes presentes nas mesmas alteraram o resultado final, sendo esta a

principal dificuldade encontrada durante o desenvolvimento deste projeto.

Como trabalho futuro, sugere-se uma etapa mais rigorosa de pré-
processamento nas imagens visando melhorar a qualidade das mesmas e o
destacamento das estruturas de interesse. Além disso, sugere-se o0 desenvolvimento
de um processo que realize a limiarizagdo de maneira automatica, sem que seja
necessaria a intervengdo do usuario. Também é sugerida a utilizacdo de um método
de classificacdo como redes neurais que permitam analisar as imagens e classificar
0s macrofagos identificados em grupos que caracterizem doencas em estagios

iniciais, intermediarios e avancados.
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Apéndice A

Analise Morfomeétrica

Morfometria € um termo geral que tem sido usado largamente que inclui
varios métodos quantitativos utilizados para analise de células e tecidos. Ele foi
definido como a "descricdo quantitativa de uma estrutura”. Baak et al. (1991) [3,4]
definiram o termo morfometria como a reunido de métodos designados para a
medida geométrica de atributos de células e de tecidos. Na pratica, o termo €&
normalmente aplicado a técnicas quantitativas que medem caracteristicas referentes
a tamanho, forma, e textura em duas dimensdes e/ou relacdes espaciais de

estruturas celulares ou teciduais [4].

A analise morfométrica de imagens vem sendo utilizada em Patologia desde
muito antes da popularizagdo do uso dos microcomputadores no laboratorio
biomédico e patologico [39].

A maioria dos métodos desenvolvidos para a medicdo em tempo real de
imagens microscopicas com sistemas computadorizados baseados em video
envolve a quantificacdo de estruturas com duas dimensbes e sao portanto
morfométricas. E importante para os patologistas entender as diferencas entre uma
estrutura real a ser medida (células, nlcleos, ou nucléolos), as medidas
morfométricas obtidas de imagens com duas dimensdes daquela estrutura
(perimetro, area, textura), e estimativas tri-dimensionais calculadas por técnicas
estereoldgicas (métodos desenvolvidos para estimar caracteristicas geométricas de
estruturas tri-dimensionais de células e tecidos como, por exemplo, o volume, a
partir de imagens bi-dimensionais utilizando axiomas matematicos e férmulas

baseadas na probabilidade) [4].

Os estudos morfométricos podem ser realizados de véarias formas como, por

exemplo, utilizando-se [4]:

i.  Micrbmetro e grades oculares (provavelmente os dispositivos mais
simples e mais largamente usados nos estudos morfométricos):
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consistem em réguas calibradas ou grades compostas de circulos
concéntricos, quadrados, ou outras estruturas geométricas de

dimensdes conhecidas.

i. Projecdo usando camara licida® o procedimento consiste em projetar

uma imagem em uma superficie plana e tracar seus contornos.

iii. Sobreposi¢cdes gréficas: consiste em sobrepor a imagem com folhas de
plastico transparentes com marcadores com multiplos pontos

colocados em distancias especificas.

iv. Mesas digitalizadoras: consistem em um microcomputador, um
periférico interativo (mesa digitalizadora com um  sensor
eletromagnético acoplado a uma espécie de mouse denominada hand-
held puck) e um dispositivo para visualizar as imagens de interesse.

v. Sistemas de andlise de imagens baseado em video: as medi¢des sdo
realizadas em imagens digitais com o auxilio do computador ao invés

de representacdes graficas ou outras caracteristicas geométricas.

Os sistemas computacionais foram utilizados inicialmente para substituir as
grades oculares. Logo, € comum encontrar softwares de analise médicas dotados de
grades, permitindo ao patologista ou biomédico realizar as analises extraindo
atributos da maneira tradicional [39].

Atualmente, os atributos sdo extraidos automaticamente e muitos desses
atributos ndo tém necessariamente uma interpretacdo tangivel do ponto de vista

bioldgico ao patologista ou biomédico [39].

Um diagrama em blocos genéricos de um sistema de analise morfométrica é
exibido na figura 37 [39].

® Um aparelho surgido no inicio do século XIX, que permite, através de um prisma, ver
simultaneamente o objeto que se deseja representar e a folha em que seré feito o desenho.
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T1
AQUISICAO

T5

T6
X = (T1,%2y -y Try)

Figura 37. Diagrama em blocos do processamento envolvido em um sistema de

analise morfométrica [39]

ApoOs realizar a aquisicdo da imagem (transformacéo T1, ver figura 1), obtém-
se uma imagem colorida, que no caso da figura € uma amostra histolégica de
carcinoma (tumor maligno epitelial ou glandular) de mama. Gera-se entdo uma
imagem em niveis de cinza, que pode ser simplesmente a selecdo de uma das
bandas presentes na imagem original ou sua intensidade (transformacéo T2). No
exemplo da figura extrai-se a intensidade da imagem original. Depois realiza-se a
binarizagdo segundo o método mais adequado (transformacdo T3). E realizada
entdo uma segmentacdo, a qual consiste na geracdo de uma outra imagem
contendo apenas os elementos de interesse para a analise (transformacéo T4). A
seguir é feito o janelamento (transformacdo T5), o qual busca as componentes
conectadas (estruturas ligadas na imagem), separa-as em janelas para depois
serem medidas (transformacdo T6), gerando um vetor de atributos. Esse Ultimo
processo € a extracao de atributos propriamente dita [39]. Os atributos mais comuns

sao [4]:
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Vi.

Vii.

Area: medida pela soma dos pixels contidos no interior do espaco
demarcado pela borda do objeto, incluindo a mesma, multiplicada pela
area calibrada de cada pixel [9,24,25,26,36,37]. Também pode ser
calculada por um método trapezoidal que primeiro divide as bordas em
pequenos triangulos que unem cada ponto da borda amostrado e entéo
aplica o Teorema de Green (que relaciona a integral de linha ao longo
de uma curva fechada no plano com a integral dupla sobre a regiédo

limitada por essa curva).

Perimetro: comprimento da borda de um objeto em unidades de
medida [7]. E normalmente calculado pela soma dos comprimentos de
segmentos de linha que contém o poligono demarcando a imagem

segmentada.

Diametro: distancia entre duas linhas paralelas desenhadas
tangencialmente em lados opostos de uma borda de um objeto.

Largura: definida como o menor diametro perpendicular ao

comprimento

Comprimento: o maior diametro correspondente ao eixo longo de um

objeto.

Fator de forma: descreve a forma de um nuUcleo celular e outros

objetos.

Textura: propriedade que expressa a distribuicio e inter-
relacionamentos espaciais entre varios niveis de cinza de um objeto de

interesse em uma imagem.
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Apéndice B

Analise Fotomicrometrica

Fotomicrometria é uma poderosa técnica para a quantificacdo da
concentracdo e distribuicdo relativa de qualquer substancia cromoégena em uma
imagem microscopica. Esse método envolve a medigcdo da intensidade da

pigmentacao expressada como densidade optica [4].

A andlise digital de imagens representa uma amostra de imagem como um
array de pixels, normalmente com um intervalo de niveis de cinza de 0 (preto) até
255 (branco) para imagens com 8 bits. O processo de analise fotomicrométrica
envolve a andlise da matriz da imagem para se obter informacdo descrevendo a
intensidade de pigmentacdo e distribuicdo espacial da amostra. Essa informacao
pode ser usada para determinar a concentracdo de pigmentos em objetos de
interesse, tais como nudcleos, e para avaliar caracteristicas de textura de objetos [4].

A fotomicrometria pode ser baseada em video, ou seja, fazendo uso do video-
fotbmero (aparato opto-eletrénico que consiste na juncdo de um microscopio 6ptico
com uma camera de video e um sistema computacional) ou feita a partir de
citbmeros (aparelhos que emitem feixes de luz e medem a poténcia absorvida em

varias partes do espectro visivel (vermelho, verde, azul, por exemplo)) [39].

A partir da analise do espectro de saida, ou seja, verificando as relacdes entre
poténcia absorvida e poténcia emitida nas referidas partes do espectro visivel,
obtém-se uma estimativa da presenca de determinadas proteinas ou tipos de células

e sua quantidade [39].

Apesar da utilizacdo dos citbmeros apresentar resultados ndo muito ricos no
que tange aos atributos gerados, tal problema pode ser contornado utilizando-se um
maior refinamento da ferramenta de classificagéo, tal qual o uso de aprendizagem

estatistica e redes neurais [39].
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A utilizagcdo da fotomicrometria na patologia pode ser exemplificada nas

seguintes aplicacoes [4]:

Vi.

Andlise de conteddo do DNA: consiste na quantificacdo do DNA
presente em cada célula por meio da contagem dos pixels proximos de

0 contidos na imagem do nuacleo celular [39].

Imuno-histoquimica quantitativa: consiste na deteccdo de moléculas

(antigenos) teciduais [39].

Andlise de textura nuclear: através de analise Markoviana (transforma
uma imagem de um dominio espacial em uma matriz de probabilidades
de transicdo de tons de cinza), de Gradiente (baseadas na taxa e na
direcdo da variagdo dos pixels com tons de cinza), Granulométrica
(representa texturas como texels (pixels de textura) ou granulos de
acordo com tamanho, forma, nivel de cinza e distribuicdo espacial) ou
Transformacédo Ortogonal (mapeia imagens do dominio espacial para o

dominio de frequéncia espacial).

Medicdo de regibes organizadoras nucleolares: regides que
correspondem a algas do DNA contendo genes responsaveis pela
transcricdo do RNA ribossdémico?, de 18S e 28S, situados no nucléolo
da célula [21].

Contagem mitdtica: contagem de figuras de mitose para a avaliacdo da

atividade proliferativa de neoplasias [29].

Andlise de substancias teciduais: por meio da utilizagdo de corantes

histoquimicos especificos.

4

RNA Ribossémicos sdo os principais componentes dos ribossomos, que sdo grandes

complexos macromoleculares que relnem aminoacidos para formar a proteina cuja
sequéncia é codificada em um mRNA (RNA mensageiro) especifico [11].
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Apéndice C

Solucao para Imagens com Zoom

Maior

path = "C:\\Resultados\\";
tempTitle = getTitle();

index = indexOf(tempTitle,".");

title = substring(tempTitle,0,index);

run("k-means Clustering ...", "number_of clusters=10
cluster_center_tolerance=0.00010000 enable_randomization_seed
randomization_seed=50 show_clusters_as_centrid_value");

selectWindow("Clusters");

close();

selectWindow(tempTitle);

close();

selectWindow("Cluster centroid values");
saveAs("Bmp", path + title +" - k=10.bmp");
setForegroundColor(0,0,0);

color = getValue("foreground.color");
Dialog.create("Info");

Dialog.addMessage("Cligue em uma das areas que melhor \nrepresenta a regiao de
interesse.");

Dialog.show();
setTool(13);
while(color==0){
color = getValue("foreground.color");
}
red = (color>>16)&0xff;
green = (color>>8)&0xff;
blue = color&Oxff;
x = getWidth();
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y = getHeight();
for(i=0; i<x ; i++){
for(i=0; j<y; j++)N{
colorPixel = getPixel(i,j);
redPixel = (colorPixel>>16)&O0xff;
greenPixel = (colorPixel>>8)&0xff;
bluePixel = colorPixel&0xff;
if( redPixel==red &&
greenPixel == green &&
bluePixel == blue)
setPixel(i,j,0x000000);
else
setPixel(i,j,Oxfffffr);

}

run("Make Binary");
saveAs("Bmp", path + title + " - k=10,bin.bmp");
run("Set Measurements...", "area perimeter shape limit redirect=None decimal=3");

run("Analyze Particles...", "size=100-Infinity circularity=0.00-1.00 show=0utlines
display exclude clear");

selectWindow("Drawing of Cluster centroid values");

saveAs("Bmp", path + title + " - k=10,bin,result.omp");

close();

saveAs("Measurements”, path + title + " - Results, ZoomMaior, k=10.xIs");

close();
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Apéndice D

Solucao para Imagens com Zoom

Menor

path = "C:\\Resultados\\"
tempTitle = getTitle();

index = indexOf(tempTitle,".");

title = substring(tempTitle,0,index);

run("k-means Clustering ...", "number_of clusters=10
cluster_center_tolerance=0.00010000 enable_randomization_seed
randomization_seed=50 show_clusters_as_centrid_value");

selectWindow("Clusters");

close();

selectWindow(tempTitle);

close();

selectWindow("Cluster centroid values");
saveAs("Bmp", path+title+" - k=10.bmp");
setForegroundColor(0,0,0);

color = getValue("foreground.color");
Dialog.create("Info");

Dialog.addMessage("Cligue em uma das areas que melhor \nrepresenta a regiao de
interesse.");

Dialog.show();
setTool(13);
while(color==0){
color = getValue("foreground.color");
}
red = (color>>16)&0xff;
green = (color>>8)&0xff;
blue = color&Oxff;
x = getWidth();
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y = getHeight();
for(i=0; i<x ; i++){
for(i=0; j<y; j++)N{
colorPixel = getPixel(i,j);
redPixel = (colorPixel>>16)&O0xff;
greenPixel = (colorPixel>>8)&0xff;
bluePixel = colorPixel&0xff;
if( redPixel==red &&
greenPixel == green &&
bluePixel == blue)
setPixel(i,j,0x000000);
else
setPixel(i,j,Oxfffffr);

}

run("Make Binary");
saveAs("Bmp", path+title+" - k=10,bin.bmp");
run("Set Measurements...", " limit redirect=None decimal=3");

run("Analyze Particles...", "size=10-Infinity circularity=0.00-1.00 show=0utlines
exclude clear summarize");

selectWindow("Drawing of Cluster centroid values");
saveAs("Bmp", path+title+" - k=10,bin,result.bomp");
close();

close();
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