UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CENTRO DE CIENCIAS, TECNOLOGIAS E SAUDE DO CAMPUS ARARANGUA
CURSO DE GRADUACAO EM ENGENHARIA DE COMPUTACAO

Thaynara Tessaline Mitie Sei Soares

SISTEMA PARA ANALISE DE IMAGENS DE IMUNO-HISTOQUIMICA
PARA TECIDOS DE CARCINOMAS MAMARIOS UTILIZANDO
TECNICAS DE VISAO COMPUTACIONAL E RECONHECIMENTO DE
PADROES

Ararangud
2020



Thaynara Tessaline Mitie Sei Soares

SISTEMA PARA ANALISE DE IMAGENS DE IMUNO-HISTOQUIMICA
PARA TECIDOS DE CARCINOMAS MAMARIOS UTILIZANDO
TECNICAS DE VISAO COMPUTACIONAL E RECONHECIMENTO DE
PADROES

Trabalho de Conclusao de Curso do Curso de
Graduagao em Engenharia de Computacao do Cen-
tro de Ciéncias, Tecnologias e Saide do Campus
Ararangud da Universidade Federal de Santa
Catarina para a obtencgao do titulo de Bacharel em
Engenharia de Computagao.

Orientador: Prof. Antonio Carlos Sobieranski, Dr.

Coorientador: Prof. Marcelo Daniel Berejuck, Dr.

Ararangud
2020



Ficha de identificacdo da obra elaborada pelo autor,
através do Programa de Geracdo Automética da Biblioteca Universitaria da UFSC.

Soares, Thaynara Tessaline Mtie Se
Si stena para anélise de imagens de imuno- hi stoquim ca
para tecidos de carcinomas mamari os utilizando técnicas de
vi sdo conput aci onal e reconheci nento de padrdes / Thaynara
Tessaline Mtie Sei Soares ; orientador, Antonio Carl os
Sobi eranski, coorientador, Mrcel o Daniel Berejuck, 2020
25 p.

Trabal ho de Concl usdo de Curso (graduacdo) -
Uni ver si dade Federal de Santa Catarina, Canpus Ararangua
Graduacao em Engenharia de Conputacao, Ararangua, 2020

I nclui referéncias.

1. Engenharia de Conputacédo. 2. carcinoma nmanério. 3.
reconheci mento de padrdes. 4. visado conputacional. 5
i muno- hi stoquim ca. |. Sobieranski, Antonio Carlos. Il
Berej uck, Marcelo Daniel. I11. Universidade Federal de
Santa Catarina. Graduacdo em Engenharia de Conputacdo. |V.
Titul o.




Thaynara Tessaline Mitie Sei Soares

SISTEMA PARA ANALISE DE IMAGENS DE IMUNO-HISTOQUIMICA
PARA TECIDOS DE CARCINOMAS MAMARIOS UTILIZANDO
TECNICAS DE VISAO COMPUTACIONAL E RECONHECIMENTO DE
PADROES

Este Trabalho de Conclusao de Curso foi julgado adequado para obtencao do Titulo de
Bacharel em Engenharia de Computacaoe aprovado em sua forma final pelo Curso de

Graduacao em Engenharia de Computacao.

Ararangud, 11 de dezembro de 2020.

Documento assinado digitalmente

Fabricio de Oliveira Ourique
Data: 16/12/2020 13:56:31-0300
CPF:916.167.860-00

Prof. Fabricio De Oliveira Ourique, Dr.

Coordenador do Curso

Banca Examinadora:

Documento assinado digitalmente

Antonio Carlos Sobieranski
Data: 16/12/2020 18:52:50-0300
CPF: 005.305.809-77

Prof. Antonio Carlos Sobieranski, Dr.

Orientador

Documento assinado digitalmente

Marcelo Daniel Berejuck
Data: 16/12/2020 14:53:00-0300
CPF: 640.174.519-34

Prof. Marcelo Daniel Berejuck, Dr.
Coorientador
Universidade Federal de Santa Catarina

Documento assinado digitalmente

Anderson Luiz Fernandes Perez
Data: 16/12/2020 10:10:38-0300
CPF:020.803.459-58

Prof. Anderson Luiz Fernandes Perez, Dr.
Avaliador
Universidade Federal de Santa Catarina



Documento assinado digitalmente

Rodrige Vinicius Mendenca Pereira
Data: 16/12/2020 17:14:27-0300
CPF:028.663.779-07

Prof. Rodrigo Vinicius Mendonga Pereira,
Dr.
Avaliador
Universidade Federal de Santa Catarina



Sistema para analise de imagens de imuno-histoquimica para
tecidos de carcinomas mamarios utilizando técnicas de visao
computacional e reconhecimento de padroes
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Resumo

A doenca com maior incidéncia em mulheres no mundo e sua principal causa de
6bito é o cdncer de mama. As chances de sobrevivéncia podem ser aumentadas com o
diagnostico precoce, obtido através da andlise de imagens do tecido canceroso por um
profissional da area de patologia. Embora existam sistemas computacionais que atuem
no auxilio ao diagnostico, muitas vezes o esforco manual é preferivel para detecgao e
contagem celular na amostra a fim de se obter métricas quantificiveis da expressao
da doencga no tecido. Nesse contexto, o trabalho em questao apresenta a modelagem
de um sistema computacional, cujo objetivo é a deteccdo e contagem automatizada
de células em amostras de cancer mamario, pigmentados por imuno-histoquimica
utilizando técnicas de visdo computacional e reconhecimento de padroes. Além do
uso de métodos computacionais ja difundidos, criou-se aqui um método iterativo para
segmentacao de nucleos celulares sobrepostos. Resultados preliminares demonstraram
94.66% de precisdo do algoritmo na detecgdo nuclear.

Palavras-chaves: Carcinoma Mamario. Reconhecimento de Padrdes. Visdo Compu-
tacional. Imuno-Histoquimica.
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Immunohistochemistry image analysis system for breast
cancer tissue using computer vision and pattern recognition
techniques
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Abstract

The disease with the highest worldwide incidence in women and their main cause of
death is breast cancer. The chances of survival can be increased with early diagnosis,
obtained through the analysis of images of cancerous tissue by a professional in the field
of pathology. Although computational systems exist that can assist in the diagnosis,
manual effort is often preferable for detecting and counting cells in the sample in
order to obtain quantifiable metrics of the expression of the disease in the tissue. In
this context, the work in question presents the modeling of a computer system whose
objective is the detection and automated counting of cells in breast cancer samples,
pigmented by immunohistochemistry using computer vision and pattern recognition
techniques. In addition to the use of already-widespread computational methods, an
iterative method was created here for the segmentation of overlapping cell nuclei.
Preliminary results have demonstrated a 94,66% accuracy of the algorithm in nuclear
detection.

Key-words: Breast Cancer. Patterns Recognition. Computer Vision. Immunohisto-
chemistry.

1 Introducao

Consoante as informagoes do relatério em (BRAY et al., 2018), em 2018 foram
detectados 2.088.849 novos casos de cancer de mama no mundo, sendo em sua totalidade
exclusivo em mulheres. Dentre os casos detectados, 30% vieram a 6bito pela doenca. Estima-
se que para o intervalo compreendido entre 2018 a 2023 aproximadamente 7 milhdes de
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mulheres morrerdao devido a esse tipo de cancer. O diagnéstico precoce aumenta as chances
de sobrevivéncia do paciente, uma vez que o tratamento adequado pode ser aplicado,
permitindo que haja até 95% de chances de remissao total da doenga (AMARANTE,
2020). Uma das ferramentas de diagndsticos disponiveis é a biépsia de mama (exame
anatomopatolégico), procedimento este que consiste em coletar uma pequena quantidade
de tecido para ser analisado por um patologista (ONCOGUIA, 2020). A amostra de tecido
é preservada por uma técnica conhecida como FFPE — formalin fized paraffin embedded" e
analisada através de um exame de Imuno-histoquimica, onde o especialista ird avalia-1a
quanto & presenca e intensidade dos receptores, ditos como ’portas de entrada’, aptos a
receberem estimulos para as células malignas crescerem.

A Imuno-histoquimica (IHC) pode ser descrita como um método para constatar e
quantificar a manifestagao de determinada doenca (COELHO, 2018). Os exemplares de
tecidos de células coletadas sdo pigmentados com um reagente, ou marcador, de maneira a
detectar antigenos especificos (proteinas) na amostra e fornecer ndo somente dados sobre a
presenca do cancer nas células, mas também prover métricas precisas e confidveis quanto a
quantidade relativa ou real da proteina no tecido (DABBS, 2017).

A identificacdo e contagem celular faz-se necessaria para a técnica de IHC, visto
que em sistemas de pontuagoes como Allred, que avalia os receptores de estrogénio e
progesterona na amostra, conta-se a proporcao de células positivas para cancer e sua
intensidade, para que um tratamento de cincer adequado ao problema apresentado seja
proferido.

No que diz respeito a identificacdo, ou contagem celular, é de dominio publico
programas que fornecem ferramentas para tal, assim como em IMAGEJ® e suas diferentes
distribui¢es (RUEDEN et al., 2017), bem como em algoritmos e programas em estagios
de produgao que serdo abordados na Se¢do 2. Por mais que a area de analise de imagens
digitais em patologias mamaérias esteja em crescente ascensao (CHANG; MRKONJIC,
2020), o emprego do esfor¢o manual ou puramente visual ainda ¢é utilizado para marcagao de
nucleos celulares de cancer. Tal tratativa, por inferéncia manual, pode gerar interpretacao
intrinsecamente subjetiva na hora de proferir um diagnéstico visto que a quantificagdo da
expressao de receptores na amostra pode variar de acordo com o observador (LEHR et
al., 1997). Em (ELMORE et al., 2015) hé o estudo que demonstra a discordancia entre
patologistas em relagdo a quantificacao de células nos diagnésticos de biépsias de cancer de
mama. Observa-se no estudo que hé grande nivel de concordancia entre os especialistas para
amostras de cancer invasivo (94%), niveis mais baixos para casos atipicos (48%) e senso
comum estimado em 75, 3% na interpretacao geral das amostras. Os casos atipicos requerem
maior atencdo durante a andlise pois pequenas variagoes no percentual de deteccao de
células receptoras podem ser decisivas na definigdo do tratamento (BATTIFORA et al.,
1993). Dessa forma, o auxilio computacional para o laudo da doenga faz-se valioso para
quantificar de modo satisfatério a manifestacdo de cancer neste tipo de amostra.

Sistemas de visdo computacional podem ser verificados na literatura para automati-
zagdo do processo de quantificagdo da expressao de Imuno-histoquimica. Os sistemas podem
ser moldados de maneira a utilizar abordagem classica, de modo a encontrar pardmetros
para o particionamento de um espaco de cores ou ainda para a deteccdo de contornos,
como ocorre em técnicas de Thresholding e Canny, respectivamente. Ainda podem seguir
abordagens conexionistas com o uso de inteligéncia artificial e suas varias ramificagdes para

! FFPE: Fixada em Formalina e Incluida em Parafina. Método de conservacio e preparacio para o corte
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identificagdo de padroes e segmentagao de regides de interesse. Observa-se em (CHANG;
MRKONJIC, 2020) que embora abordagens mais recentes em andlise de imagens digitais
de patologias mamarias possam ter obtido alto nivel de acuréicia na execugao proposta,
tanto na area cldssica quanto conexionista, estes utilizam-se de imagens de slides inteiros
(Whole Slides Image - WSI), que sao digitalizagoes de alta resolugdo da lamina (DPA,
2012), independentes de fatores externos, como a falta de equaliza¢dao na iluminagéo ou
caréncia de foco na imagem. Além disso, necessitam da digitalizacdo da amostra, o que
pode ser um processo custoso ja que uma WSI pode possuir até 6 GB a depender da
ampliacao utilizada (LAURO et al., 2013).

Neste contexto, este documento apresenta os resultados obtidos com a implemen-
tagdo de um algoritmo desenvolvido para a detecgdo de células cancerosas em imagens
obtidas por técnica de Imuno-histoquimica a partir tecidos de carcinoma mamario. O
algoritmo foi desenvolvido utilizando técnicas de visdo computacional e reconhecimento de
padroes, com o objetivo de ser uma solucao vidvel para o problema aqui apresentado. O
dataset (conjunto de dados) utilizado provém de cameras de smartphone e foi fornecido pelo
médico patologista Arthur Conelian Gentili, atualmente integrante do CEPON (Centro de
Pesquisas Oncolégicas) e colaborador deste trabalho (LATTES, 2020). Resultados expe-
rimentais demonstram significativo grau de acuracia do algoritmo para um determinado
padrao de imagens que serd abordado na Segao 4 (abordagem proposta).

O presente documento estd organizado da seguinte forma: A Secdo 2 contém os
trabalhos correlatos pertinentes ao problema de identificacdo de células apresentado. Na
Secdo 3 sdo apresentadas a fundamentagao tedrica acerca dos métodos de Processamento
Digital de Imagens e Reconhecimento de Padroes para solugdo do problema de pesquisa.
Na Secao 4 ha a discussao sobre a abordagem proposta. Na Secdo 5 sdo apresentados os
resultados experimentais. Por fim, na Sec¢do 6 sdo apresentadas as conclusoes, discussoes
assim como os trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

A revisao de literatura realizada possibilitou identificar duas principais vertentes
em abordagens computacionais para a solug¢do do problema de deteccao automatizada
de nucleos celulares. Uma das técnicas é fundamentada no uso de abordagem classica
com métodos de morfologia matematica e processamento de imagens, enquanto a outra
abordagem ¢é baseada em técnicas conexionistas, com o uso de inteligéncia artificial — sendo
esta a area de maior incidéncia em artigos atuais.

Em (SILVA, 2015) ha a utilizacdo de técnicas de morfologia matematica para
realizar a contagem de células na amostra. Os resultados demonstraram 89% de sucesso
para estimar um valor médio de nicleos na amostra. Neste trabalho o tipo de células
identificado é tnico, ou seja, pertencem ao mesmo conjunto de cores, e a imagem recebida
pelo software deve ser em formato TIFF (Tagged Image File Format), caracteristica por
possuir elevada definigdo real de cores. O conjunto de dados para validacdo foi fornecido
pelo INMETRO e o software foi escrito em MATLAB®.

No software comercial denominado QuickCount® (TIONG et al., 2018), escrito
em C++, é proposto a contagem automatizada e em grande escala de células, utilizando
métodos computacionais ndo conexionistas. Embora o software permita a contagem de
células de linhagens diferentes ao identificar o canal de cores que serd extraido com base no
nome do arquivo das amostras na imagem, o mesmo apresenta somente um tipo de célula



em andlise, logo, pertencem ao mesmo padrao de cores, monocromaticas. O conjunto de
dados utilizado para testes é préprio, em formato PNG (Portable Network Graphics) e
capturadas por um microscopio Olympus IX71 com ampliagdo de 10x.

Em (MOUELHI et al., 2018) hd um algoritmo capaz de realizar automaticamente a
classificagdo Allred (score para classificacdo de proporcao e intensidade de células positivas
para receptores de estrogénio na amostra), cujos resultados registraram mais de 98% de
precisao na detecgao dos nucleos e classificagdo da pontuacgao de cancer Allred em um banco
de dados de 84 imagens. O método de segmentagao apresentado baseia-se em técnicas
como limiares locais adaptativos, operagoes morfolégicas, filtro Laplaciano modificado e
um aprimoramento do método de segmentacdo da imagem denominado Watershed.

Seguindo a mesma linha, hé os softwares de distribuicao gratuita IMAGEJ® e
CellProfiler® com recursos para contagem de células automatizada, além de diversos outros
métodos, como descritos em (CHOUDHRY, 2016), (Al-Kofahi et al., 2010) (RICCIO et al.,
2018) e (PANAGIOTAKIS; ARGYROS, 2018).

Em contraste aos enfoques anteriores, na literatura varias abordagens computacio-
nais podem ser verificadas, descrevendo métodos para detecgdo, contagem e classificagao
de células, especificas de carcinoma mamaéario ou nao, utilizando aprendizagem profunda
e redes neurais. Por exemplo, em (HOSSEINI; CHEN; JABLONSKI, 2020) utiliza-se a
técnica de aprendizado profundo, também conhecido como Deep Learning, modelo Mask
R-CNN, para deteccao e contagem de células de retina em grandes cole¢des de dados,
a qual se obteve precisido superior a 80%. As imagens utilizadas para treinamento da
rede convolucional eram de alta resolugao (2048 x 2048 pixels), porém a técnica também
trabalha com resolugoes inferiores (512 x 512 pixels), e estas imagens foram fornecidas pelo
Royal College of Surgeons (RCS) capturadas de retinas de ratos e obtidas por microscopia
eletronica de Transmissao (TEM). Para a realizacao do experimento, foi utilizado uma
maquina CPU Intel® Core™ i7-8700K com seis nucleos e 3,7 GHz de frequéncia, 64 GB
de meméria DDR2 e uma GPU NVIDIA™ GeForce® RTX 2060.

Tendo em vista os estudos apresentados acima, percebe-se que as técnicas baseadas
em processamento de imagens e reconhecimento de padrbes sdo mais especificas, logo
apresentam maior porcentagem de acurdacia, pois o fluxo computacional foi construido
especificamente para tratar um tipo de problema. No entanto, abordagens ditas classicas
como anteriormente mencionadas tendem a apresentar baixa generalidade, alta dependéncia
dos parametros de entrada, assim como o mesmo tipo de imagem de entrada. Técnicas
conexionistas, que se utilizam de inteligéncia artificial sdo mais genéricas, porém apresentam
em geral menor percentual de acuricia sendo estas muito dependentes do conjunto de
treinamento, que requerem grandes bases de dados, além de necessitarem de hardwares
de alto desempenho. Para o presente trabalho optou-se pelo desenvolvimento de um
fluxo computacional cldssico, visto que o problema em questdo é moderadamente bem
comportado, com relativamente baixa variabilidade entre as amostras.

3 Fundamentacdo Tedrica

3.1 Principios Gerais

Desde a criacao da primeira camera digital em 1969, a captura de imagens tornou-se
algo vital na sociedade, com func¢bes que vao desde registro histérico a diagndsticos com-
pletos por imagem. Sendo assim, muito se desenvolveu em relacdo a algoritmos para fazer



tratativas na imagem a fim de detectar alguma caracteristica em especial. Sdo intimeras as
areas que estudam e implementam a utilizagdo de imagens para fins especificos, como a
deteccao de placas no sistema de transito, identificagdo facial presente em diversos aplica-
tivos bancérios ou governamentais, ou ainda como método complementar ao diagnéstico
médico como na area de CAD (Computer-Aided Diagnosis), em portugués, diagndstico
auxiliado por computador.

Dentro da area de CAD, especificamente voltado a estudos relativos ao cancer de
mama, existem multiplos softwares e algoritmos disponiveis para incremento do diagnostico.
Em (RANGAYYAN; AYRES; DESAUTELS, 2007) estimou-se em 30% a 70% a redugéao da
taxa de mortalidade ao utilizar programa de computador para interpretacdo de imagens de
mamografia, ou ainda em (MOHEBIAN et al., 2017) é proposto uma técnica para célculo
de reincidéncia de cancer de mama num periodo de 5 anos em pacientes, onde foi obtido o
indice de 19.3%. De maneira mais ousada, existem ainda programas de computador os quais
conseguem automatizar todo um processo ou proferir diagnésticos sem intervencao humana,
como acontece em (TIONG et al., 2018), ou em (MOUELHI et al., 2018), respectivamente
— ambos descritos na Secao 2.

E perceptivel na literatura a reincidéncia, ou a tendéncia, a se utilizar determinados
métodos para solu¢ao de um problema pontual, mais especificamente a detecgdo e contagem
automatizada de células cujo tema é alvo deste trabalho. Nesta secdo serdo abordados
alguns dos principios chave para que o presente trabalho se tornasse possivel. Adiante
serdo discorridos topicos relativos a técnicas de suavizacdo de imagens, operagoes de
pré-processamento, segmentacdo de regioes de interesse e detecgdo de contornos e formatos
geométricos.

3.2 Suavizacio

No contexto de processamento de imagens, a suavizacao é o ato de desfocar uma
determinada imagem para que haja a remocao de ruidos ou a atenuagao das bordas de
contornos de objetos. Matematicamente, aplica-se uma operacdo de convolugao entre a
imagem e uma pequena matriz (n x m), denominada kernel com filtro passa-baixa que
percorrera toda a imagem removendo regioes de alta frequéncia.

A convolugio é uma operagao sobre a imagem, na qual uma méscara (matriz n x m)
que contém uma funcdo é rotacionada em 180° e caminha linearmente sobre a imagem
realizando operagoes de soma de produtos a cada deslocamento (GONZALEZ; WOODS,
2009) gerando entao uma imagem final. A fung¢éo contida pela méscara é fator determinante
para o tipo de suavizacao resultante. Popularmente destacam-se 3 fungdes utilizadas para
tal, das quais tem-se a suavizagdo por média aritmética espacial, suavizacdo por mediana
espacial e a suavizagdo Gaussiana.

Abstendo-se do principio matematico por tras de cada conceito, de maneira geral a
filtragem por média aritmética espacial tem como finalidade uma filtragem mais genérica,
pois mantém os objetos de interesse destacados, porém levemente borrados, e incorpora
pequenos ruidos ao fundo da imagem, fazendo com que desaparecam em muitos casos. A
suavizacao por mediana, assim como sugerido por sua nomenclatura e demonstrado em
(GONZALEZ; WOODS, 2009): "substitui o valor de um pixel pela mediana dos valores
de intensidade na vizinhanca desse pixel". E muito utilizado para a remocéo de ruidos
aleatoérios e ruidos do tipo salt and pepper, que consistem na presenca de pequenos ruidos
pretos e brancos sobre toda a imagem.



Na suavizacdo Gaussiana, a funcdo principal utilizada pelo kernel é a curva de
Gauss, a qual superficialmente tem por objetivo aumentar a area sob a curva do sinal
processado, e manter a amplitude do mesmo. Esse tipo de suavizacao é util para imagens
com pouca iluminagdo e alto desvio padrao nos pixels (grande quantia de ruidos). Pelo
efeito produzido de preservacido de bordas ao manter a amplitude do sinal em regides
com mudanga abrupta de intensidade com relacdo aos vizinhos em objetos de interesse na
imagem, esse tipo de filtro é popularmente utilizado antes de algoritmos de deteccao de
contornos, ou deteccdo de bordas, elucidado na Secao 3.5.

A seguir sdo apresentadas as diferencas entre os métodos citados acima. Na Figura
1, tem-se a comparacao entre a suavizacao utilizando funcdes de média e mediana para
remocao de ruidos, e na Figura 4.c hé a utilizagdo do filtro Gaussiano sob a imagem original
em 4.a para o mesmo fim.

Wl

Figura 1 — (a) Imagem de raios X de uma placa de circuito corrompida pelo ruido do
tipo salt and pepper. (b) Redugéo de ruido com um filtro de média 3 x 3.
(c¢) Redugao de ruido com um filtro de mediana 3 x 3. Fonte: (GONZALEZ;
WOODS, 2009).

3.3 Operacdes de Pré-Processamento

Por pré-processamento entende-se como o uso de técnicas introdutoérias ao processo
de extragao e interpretacdo de informagoes relevantes na imagem cuja finalidade é melhorar
sua qualidade ao remover ruidos ou ajustar diferencas de iluminagdo, por exemplo. Dentre
as técnicas principais duas categorias possuem destaque, as operantes no dominio de
frequéncia, e as que agem em dominio espacial, sendo muito comum a combinagdo de
ambas para atingir resultados satisfatérios.

Métodos que lidam no dominio de frequéncia apoiam-se no uso de filtros que atuam
sobre o espectro de cores, assim como a técnica de suavizagdo descrita na Segdo 3.2. Ja
os métodos que trabalham com dominio espacial geralmente utilizam-se da morfologia da
imagem para operagdes como abertura ou fechamento de regioes da imagem.

Formalmente, os termos citados sdo definidos da seguinte maneira de acordo com
(GONZALEZ; WOODS, 2009): "A abertura geralmente suaviza o contorno de um objeto,
rompe os istmos e elimina as saliéncias finas. O fechamento também tende a suavizar
contornos, mas, ao contrario da abertura, geralmente funde as descontinuidades estreitas e
alonga os golfos finos, elimina pequenos buracos e preenche as lacunas em um contorno'.
Desta forma, a Figura 2(a) utiliza-se da abertura como método auxiliar para a remocao de



pequenos ruidos aleatérios sob a imagem, preservando o contorno. Ja na Figura 2(b), o
fechamento morfolégico é aplicado com o intuito de preencher buracos mintsculos.

(a) Abertura morfolégica (b) Fechamento morfoldgico

Figura 2 — Operagoes de pré-processamentos sobre a imagem. Fonte: (OPENCV, 2020).

3.4 Segmentacdo da Imagem

A segmentagao de imagem é baseada na homogeneidade (caracteristicas comuns a
um grupo de pixels) e continuidade do sinal (SOBIERANSKI; COMUNELLO; WANGE-
NHEIM, 2010). Tais critérios, quando analisados em conjunto, permitem a identificacao de
fronteiras, as quais possibilitam que uma determinada regido seja discernida na imagem.
A seguir é apresentada a técnica de segmentacdo de imagem utilizada para o presente
trabalho.

3.4.1 Binarizacdo

A binarizagao é o procedimento em que a imagem é transformada de maneira a
possuir somente duas cores em sua representacao, sendo esta uma classificagdo bimodal
nas cores preto e branco. A nomenclatura atribuida a esse processo é thresholding ou
limiarizagdo, cuja funcao principal é segmentar uma imagem de entrada grayscale ou
escala de cinza, de acordo com a distribui¢do do espaco de cores. Iniimeros algoritmos sao
disponibilizados para este fim, porém ha destaque especial para 4 tipos de abordagens:
thresholding global (limiar global), adaptative Mean thresholdind (Limiar médio adaptativo),
adaptative Gaussian thresholdind (limiar adaptativo Gaussiano) e binariza¢ao de Otsu.

Em linhas gerais a limiarizacdo global, ou entdo limiarizagao simples, consiste em
verificar iterativamente se um pixel é maior ou menor que o limiar de intensidade fornecido,
de maneira que caso o pixel tenha intensidade maior que o limiar definido seu valor é
setado em 255 (branco), caso contrario, o valor é setado em 0 (preto). A intensidade pode
ser descrita como o quao luminoso ¢é o pixel. Em imagens do tipo tons de cinza, ha somente
uma representacao de cores, que varia de acordo com a luminosidade do pixel, onde 0
representa a cor preta, sem luminosidade e 255 representa o branco. A Figura 3.b ilustra a
utilizagao desse tipo de binarizacdo, onde o limiar pré definido é de intensidade 127.

Em limiarizagoes do tipo adaptativa, como limiar adaptativo Gaussiano ou limiar
adaptativo médio, diferente da limiarizacao global, estes ndo necessitam que a intensidade
seja pré-definida, sendo muito uteis para casos onde a imagem tem diferentes condicbes de
iluminac¢do em suas regioes, uma vez que os mesmos calculam o melhor limiar para cada
area de acordo com sua fungdo base. Assim como na Segéo 3.2, as limiarizagoes tem como
funcéo base, métodos matematicos seguindo a curva de Gauss, para thresholding Gaussiana,
e calculo de média local para thresholding médio. Ao analisar a Figura 3, percebe-se na
Figura 3.c grande melhora na capacidade de limiarizacao da imagem original em 3.a se
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comparado ao método estatico da Figura 3.b, porém é explicito a presenca de ruidos

aleatdrios que podem ser corrigidos ao utilizar a fungdo Gaussiana, assim como na Figura
3.d.

a d
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Figura 3 — (a) Imagem original com diferenca de iluminagao. (b) Limiarizagdo global
com intensidade 127 aplicado a imagem original. (¢) Limiarizacao por média
adaptativa aplicado & imagem original. (d) Limiarizacdo adaptativa de Gauss
aplicado a imagem original. Fonte: (MORDVINTSEV; K., 2013).

Jé a binarizacdo de Otsu tem por objetivo o calculo automatico do limite global
que ¢ determinado a partir do histograma da imagem. O método matemaético por tras do
algoritmo nao cabe ao escopo deste trabalho, porém, superficialmente, o0 mesmo retorna um
limiar de intensidade ao classificar a imagem em duas classes, plano de fundo ou background
e primeiro plano ou foreground. O limiar é procurado de forma exaustiva de modo que o
mesmo minimize a varidncia entre classes.

Em imagens onde ha grande presenca de ruidos, vide Figura 4.a, o histograma
apresenta variagoes abruptas em todo o sinal, Figura 4.b, ocasionando erro na binarizagao
por Otsu tal como na imagem 4.c. Neste caso é aconselhavel, assim como na ilustracao de
4.d, o uso da suavizacao antes que o limiar seja aplicado, pois as fronteiras dos objetos
na imagem serao facilmente identificadveis no histograma em 4.e, permitindo entao que o
método seja bem sucedido 4.f.

a

0 63 127 191 255

Figura 4 — Comparativo entre histogramas e imagens obtidos a partir da binarizacdo de
Otsu. Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2009).



3.5 Deteccao de Bordas

Na area de processamento digital de imagens a técnica mais popular de segmentacao
da imagem é detectar suas bordas. Neste contexto, bordas sdo fundamentais para mapear
os contornos dos objetos de interesse, e pode ser entendida como uma regiao onde ha
mudanca subida de intensidade.

As bordas podem ser classificadas em trés grupos modelados de acordo com a
fungdo matematica que melhor a representa. A Figura 5.a representa uma borda do tipo
degrau, contida em transi¢bes com somente dois niveis de intensidade. Na ilustragao 5.b
ha a borda do tipo rampa, presente em regides com transicdo gradual entre cores. Por
fim, em 5.c tem-se a borda em forma de telhado (roof edge), existente um regidves onde hé

gradiente bilateral ndo necessariamente uniforme.
- C- -

| b-
I e

Figura 5 — Tipos de bordas. Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2009)

a

As imagens anteriores, embora necessarias ao entendimento conceitual do problema,
sao representagoes de bordas num mundo ideal, livre de ruidos, caracteristica essa nao
aplicavel em casos reais. Sendo assim, a seguir é descrito o método de detecgdo de bordas
utilizada para este trabalho.

3.5.1 Canny

Possivelmente o algoritmo mais utilizado para a detecgdo de bordas, Canny foi
criado em 1986, sendo desde entdo um dos métodos mais avancados e de mais alta
performance para tal devido a sua complexa formulacdo matematica a qual tenta encontrar
uma solucdo otimizada com base em trés principios: baixa taxa de erro, boa localizacdo
dos pontos de borda e resposta de um tinico ponto para cada borda. Baixa taxa de erro
refere-se a tentar encontrar o ponto de borda o mais similar possivel da borda original
desejada. Boa localizacao dos pontos tem como fundamento encontrar o ponto de borda
com menor distdncia do centro da borda original.

A Figura 6 possui em (a) imagem original com plano de fundo propositalmente
texturizado e a comparagao entre o método matematico de deteccdo de bordas Canny em
relacdo a outros dois métodos populares que se utilizam de méascaras: Roberts e Sobel. Na
Figura 6.b Roberts ¢é utilizado e percebe-se que ha grandes quantias de bordas detectadas
na imagem, e baixa capacidade de abstracdo do objeto como um todo. Na Figura 6.c, Sobel
¢é aplicado, embora tenha generalizado a imagem melhor que seu antecessor, é notavel que
as texturas do plano de fundo foram incorporadas a imagem tornando-se fonte de ruido.
Ja na Figura 6.d, com a técnica Canny, embora possua contornos abertos, as bordas foram
satisfatoriamente identificadas, ndo havendo interferéncia da estrutura no plano de fundo.
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Figura 6 — (a) imagem original, e detecgdes de bordas com as técnicas Roberts em (b),
Sobel em (c) e Canny em (d).

3.6 Deteccao de Formas Circulares

Um padrao é algo que se repete de maneira prevista, podendo ser reconhecidos
das mais diversas formas, como descritos por férmulas matematicas através da analise, ou
informalmente através do conhecimento empirico. Em humanos a capacidade de detecgao
de objetos é adquirida através da vivéncia, fazendo deste quase sempre um reconhecimento
instantdneo. Em mdquinas ha a necessidade de treinamento, ou criagdo de sistemas
especialistas para que a mesma tarefa seja executa. Antes de qualquer ato relacionado a
deteccao de objetos por maquinas, um padrao precisa ser estabelecido como parametro
inicial, podendo ser classificados por multiplas regides seguindo um formato geométrico,
por objetos com formatos conhecidos e mapeados — como um carro, uma mesa ou uma
pessoa—, por uma determinada escala de cores, dentre outras, a depender do objeto de
interesse em questao.

Como imagens de células possuem formato correlato a formas circulares, este
trabalho ird se limitar a compreensao de métodos que reconhecam esta forma em especial
uma vez que os formatos a serem reconhecidos sdo vastos. Formas circulares sdo identificadas
através da aproximagdo dos pontos pertencentes a suas curvas a uma equagao de segundo
grau chamada equacao geral da circunferéncia (Equagao 1).

(x —20)* + (y — yo)?> =1r? (1)

3.6.1 Excentricidade

Na area de exatas, excentricidade é uma caracteristica associada a quaisquer curvas
cuja fungdo matemdtica obedece um polindémio de segundo grau, que mede seu desvio com
relacdo a uma circunferéncia.

A excentricidade pode variar de 0 a 1, onde circulos perfeitos possuem excentricidade
zero, e elipses muito achatas possuem excentricidade méxima 1. Ao observar a Figura
7, percebe-se que curvas fechadas com alta excentricidade possuem o eixo maior (ma)
com comprimento muito superior ao eixo menor (me), e ji em contornos com baixa
excentricidade, os eixos possuem valores semelhantes, ou muito préximos.

Computacionalmente é possivel calcular a excentricidade de regioes circulares de
diversas maneiras: (i) utilizando-se de técnicas extremamente manuais — as quais envolvem
mapear os pontos de borda do contorno — (ii) tragar linhas sucessivas em todos os angulos
de maneira a encontrar o maior e menor eixo para em seguida utiliza-los na férmula
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Figura 7 — Ilustracao de excentricidade em formas circulares. (a) alta excentricidade. (b)
baixa excentricidade.

matemética de excentricidade e obter o resultado. Adicionalmente, podem ser utilizadas
bibliotecas de visdo computacional, as quais recebem um contorno de entrada (ver técnicas
da Segdo 3.5) e calculam automaticamente dentre diversos outras métricas a excentricidade
da forma circular.

3.6.2 Circulos de Hough

A transformada de Hough foi formulada por Paul Hough em 1962, e tinha como
objetivo a identificacdo de linhas em uma imagem. Uma década apds, a transformada foi

estendida para compreender além de linhas, circulos e elipses denominando-se circulos de
Hough (Hough Circles).

Esta técnica é largamente utilizada para a identificagdo de circulos em imagens que
apresentam imperfei¢oes. Os possiveis aspirantes a pontos de borda das circunferéncias
sao gerados a partir de uma ’votacao’ Esta técnica utiliza dos parametros de Hough que é
armazenada em uma matriz acumuladora e a qual permite que posteriormente o algoritmo
selecione somente os pontos de méximos locais.

Em coordenadas polares, os pardmetros p e 6 sdo necessarios para a detec¢ao de
uma linha, na qual o p representa a distancia perpendicular de linha da origem em pixels e
0 representa o angulo medido em radianos. Ja a deteccao de circulos exige as coordenadas
bidimensionais do ponto médio do circulo e o raio correspondente. Caso o raio e o centro
sejam conhecidos, o algoritmo traca a circunferéncia e seleciona os pontos de intersecc¢ao
entre a borda original e a borda segmentada por alguma técnica (ver Secao 3.5) de maneira
a encontrar a melhor aproximagcao possivel entre os dois.

De maneira ilustrativa, sempre que um ponto é detectado como possivel borda da
circunferéncia, uma unidade é computada na matriz acumuladora. Em pontos de interseccao
entre circulos que se sobrepdem, a contagem sera maior que 1, permitindo entdo que o
algoritmo os compreenda como formas distintas. Quando nao ha conhecimento do raio do
objeto, a detecgao ainda assim se faz possivel, pois o algoritmo fixard um centro e estimara
iterativamente raios distintos até que a melhor solucdo seja encontrada.

Embora a teoria apresente uma ideia sélida para deteccao de circulos, quando
utilizamos a técnica aplicada a um caso real, assim como ilustra a Figura 8, percebe-
se dificuldade do algoritmo ao detectar circulos sobrepostos, identificando somente os
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contornos mais acentuados em primeiro plano.

Figura 8 — Detecgao de circulos por Hough. Em (a) imagem original, em (b) resultado da
deteccao. Fonte: (LASKOSKI et al., 2019).

4 Abordagem Proposta

No contexto de imuno-histoquimica para identificacdo de células cancerosas mamé-
rias, um pigmento é adicionado as amostras. Esta adicdo de pigmentos, permite caracterizar
as células pela diferenca de cores entre células positivas - tingidas em tons de marrom,
e negativas para cancer - tingidas em tons de azul. Sendo a cor um fator determinante
na classificacao celular, é de suma importancia o refinamento da imagem por selecdo de
cores antes mesmo do pré-processamento. Em seguida, técnicas descritas na Segdo 3 serdo
aplicadas para solugdo de diferentes problemas até a conclusdo do programa proposto.

O fluxograma utilizado para solugdo deste trabalho encontra-se descrito na Figura
9, e pode ser agrupado em duas grandes areas: treinamento e classificagao. O algoritmo
inicia-se através da etapa de treinamento a qual segmenta a imagem de acordo com uma
escala de cores, que pode ser fornecida pelo médico por meio de uma interface, ou utilizar-se
de valores pré-definidos, ambos conceitos serao melhor explicados na Secao 4.2. A etapa
de classificacao terd seus preceitos explicados nas seg¢oes que se seguem. Embora mais
longa, possui maior contribuicdo para este trabalho. Nesta etapa é possivel refinar as
areas de interesse, torna-las em objetos manipulédveis e opera-las de maneira a obter uma
segmentacao preliminar satisfatéria.

A linguagem utilizada para a construcao da interface grafica e interagdes com o
usuario é o C#, com a utilizacdo de Windows Forms para criar a aplicacdo Desktop. Todas
as etapas de processamento do algoritmo foram escritas em linguagem Python, com o
auxilio da biblioteca de visdo computacional OpenCV, limitando-se a interagdes externas
somente ao receber pardmetros de entrada como escala de cores e imagem, e fornecer as
saidas de imagem e resultados do processamento.

As etapas da figura 9 sdo descritas a seguir.

4.1 Aquisicdo

A aquisi¢do da imagem servird como pardmetro de entrada para o algoritmo de
deteccao. Esta imagem é obtida a partir da captura de imagem da lente de um microscépio
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Figura 9 — Fluxograma geral da abordagem proposta para o problema de identificacao de
nucleos, sumarizado em oito passos principais conforme ilustrado através das
linhas pontilhadas.

por meio de uma camera nao profissional cuja lente de observacao contém o corte de lamina
desejado. Em seguida, dotado de alguma ferramenta digital de corte de figuras, o médico
patologista recorta a imagem de acordo com o local o qual considera ser de hotspot, a
carrega manualmente para o computador, e a insere no programa.

Durante a captura da imagem da lamina, a amostra fica suscetivel a diversos
problemas externos, como nao uniformidade de iluminacio, blur — proveniente da falta de
foco da camera, ou ainda do tremer de maos do usuario durante a captura —, ou ainda corte
da regiao de hostpot contendo partes fisicas da lente. Uma abordagem capaz de tratar de
maneira generalizada os problemas anteriormente citados podem ser bastante complexos e
nao cabiveis ao tempo 1til para realizacao deste trabalho, desta forma dentre as amostras
recebidas, algumas foram selecionadas (ver Sec¢ao 5.2) de maneira a evitar os problemas
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citados.

4.2 Treinamento do Modelo

A primeira etapa para a construcao do algoritmo é a segmentacao das células de
acordo com as coloragoes presentes em seus ntucleos. Para isso o programa fornece duas
alternativas, a primeira baseia-se no uso de uma escala padrao de cores pré-determinadas
definidas por amostragem e a segunda é por meio de uma interface grafica que auxiliara o
patologista na escolha de pontos que ird compor a escala de cores.

A escolha dos valores que constituem a escala pré-definida tanto para células
positivas quanto negativas foram obtidas por amostragem, através da coleta e escolha dos
pontos de maximos e minimos, de um conjunto de pontos RGB cuidadosamente selecionados
em 35 imagens de carcinoma mamaério. Embora a utilizacao desta escala fornega praticidade
por poupar tempo ao profissional, apresenta baixa eficiéncia na deteccdo em diferentes
tipos de imagens, podendo influenciar negativamente no desenrolar do algoritmo.

Empiricamente, percebeu-se que a boa escolha de pontos para constituir a escala
de segmentagdo possui enorme influéncia nas etapas seguintes de classificacdo. Desta
forma, fez-se necessario a criagdo de uma ferramenta que permita ao patologista fazer sua
propria selegdo de cores. A ferramenta permite que uma imagem seja aberta para a escolha
de pontos, em seguida o usudrio define quais tipos de células deseja marcar (positivas
e/ou negativa) e a quantia de pontos que deseja utilizar, podendo variar de 3 a 10. E
recomendado a escolha de pontos visivelmente extremos em pigmentacao para cada caso.

As etapas que envolvem o processo de treinamento, bem como os fluxos de decisao
para escolha de escala sdo melhor detalhadas no fluxograma da Figura 9, destacados em
vermelho.

4.3 Testing

Obtidos os pontos constituintes da escala de segmentacao, a etapa de testing, ou
teste como ilustrado no fluxograma, tem inicio com o objetivo de pré-classificar e segmentar
os pixels da imagem baseado em padrdes, que para esta etapa em questao é relativo a
cores.

Este passo possui grande importancia para o inicio do algoritmo, pois permite
segmentar a imagem em 3 planos, dos quais consistem em um plano contendo somente
células consideradas positivas, um plano contendo somente células consideradas negativas
e o plano de fundo. Sendo assim, a cor presente nos pixels sera verificada iterativamente
de maneira a agrupé-los em um dos planos anteriores.

Ao observar a Figura 10.a, percebe-se que os citoplasmas das n células difundem-se
criando um borrao marrom claro ao fundo dos nicleos. Caso a segmentacao fosse feita
considerando todos os tons de marrom da escala, é perceptivel que haveria erro na deteccao,
uma vez que as células se aglomerariam todas em uma tnica regido. Utilizando a escala
pré-definida, ou a ferramenta de recalibragem de escala, o patologista pode precisar com
cliques diversos pontos na imagem, de maneira que permita o refinamento da selecao de
maneira correta.

A Figura 10.b demonstra o resultado da pré-classificacido e segmentacao de 10.a
com base em uma escala recalibrada.
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Figura 10 — (a) imagem original. (b) pré classificagdo de (a). (c) binarizagao de (b). (d)
saida do algoritmo com base na imagem de entrada (a).
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4.4 Pré-Processamento

Destacado na cor rosa na Figura 9, o pré-processamento é compreendido por duas
etapas: reducao de dimensionalidade para grayscale e suavizagdo mediana.

A reducao de dimensionalidade para tons de cinza, consistem em diminuir o espago
de cores da imagem de saida em testing, originalmente RGB, para um tnico espago de
cores caracteristico por representar somente niveis de luminosidade.

Em seguida, é aplicado suavizacdo mediana com kernel quadrado de fator 5 para
uniformizar a imagem e reduzir ruidos infimos que possam ter sidos agregados a segmentacao
descrita na se¢do anterior. Este método de atenuacao foi escolhido dentre os demais, pois
percebeu-se em testes que possuia esmaecimento mais discreto e menor modificacdo dos
contornos originais. Ao final desta etapa, a imagem deve estar melhorada o bastante para
que de fato o processamento seja iniciado.

4.5 Segmentacdo

Para tratar o problema deste trabalho, a segmentagao foi dividida em 2 areas,
sendo uma delas binarizacdo e a outra operacdes morfolégicas com uso de 2 diferentes
técnicas. A partir da imagem suavizada obtida anteriormente, serd aplicado binarizacao de
Otsu de maneira a limitar mais ainda o espago de cores da imagem. A Figura 10.c descreve
o resultado deste passo, onde percebe-se que houve a uniformizacao dos diferentes tons
apresentados em 10.b.

Embora forneca uma boa visao dos nicleos das células, percebe-se ainda que na
Figura 10.c a presenca de pequenos ruidos indesejados na imagem, que pode resultar em
falso niicleo e afetar negativamente a contagem de células. Em amostras cujas imagens
iniciais ndo possuem nicleos com contornos tdo destacados como os demonstrados na
Figura 10.a, a presencga de ruidos acaba sendo maior. Para solucionar este problema, sao
aplicados as operagoes morfoldgicas. Inicialmente é aplicado o fechamento morfologico
com kernel 3 x 3 para preencher pequenos buracos que venham a ocorre no meio das
células, dentre tanto acarreta na unido de células muito proximas. Dessa forma é aplicado
a operacao de abertura com kernel quadrado de ordem 3, que além de remover ruidos
aleatérios na imagem, ird diminuir levemente o formato dos contornos.

Ao final dessa etapa, percebe-se nitida distin¢gdo dos ntcleos na imagem, os quais
ja podem ser manipulados individualmente pelas etapas que se seguem.

4.6 Extracdo de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas é compreendida por 3 estagios cujo objetivo é detectar
e segmentar as bordas de cada célula e em seguida calcular alguns atributos espaciais das
mesmas.

O algoritmo inicia-se detectando bordas por Canny de maneira a obter somente o
esqueleto de todos os contornos inseridos na imagem. Tratando-se de contornos, estes pos-
suem alguns atributos exclusivos que podem vir a ser uteis, como por exemplo classificacao
de hierarquia de contornos, que com base na teoria de conjuntos avalia quais contornos sao
pais, e quais sdo filhos, para casos que hé incidéncia de um ou mais contornos contidos
dentro de outro. Embora a operacdo de fechamento morfologico tenha sido aplicada anteri-
ormente com o intuito de preencher regides, ainda pode ocorrer a presenca de pequenos
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buracos no interior das células. Este problema é evitado ao considerar somente o uso dos
contornos mais externos de cada células, ou seja os que possuirem hierarquias maior.

Refinadas somente as bordas de interesse, em seguida cada um dos pontos perten-
centes aos contornos sdo mapeados em relacao ao espaco vetorial da imagem, armazenados,
e entdo estima-se um a um o valor de pixels de area correspondente com base no perimetro
da figura, também em pixels.

Ao fim desta etapa, percebe-se drea demasiadamente grande de alguns contornos
em relagdo aos demais. Isso se d& devido a aglomeracao de células ocorridos na prépria
lamina, ou ainda na suavizagao ou fechamento morfolégico. Por meio de testes constatou-se
que regides agrupadas possuem area maior de 6500 pixels de area para imagens de resolugao
12MP (mega pixels), em alguns casos este limite de drea também é aplicdvel para resolugoes
de no minimo 1MP. Desta forma, o estagio de segmentagao encerra-se ao classificar os
contornos em duas categorias: os contornos considerados de nicleos aglomerados e contornos
nicos.

Bordas classificadas como possiveis agrupamentos serdao plotadas em uma nova
imagem de mesma resolu¢do da imagem original, e em seguida passada como pardmetro de
entrada para os métodos da secdo a seguir, de maneira a resolver a adversidade de ntcleos
sobrepostos.

4.7 ldentificacdo e Classificacao de Nicleos

A identificacao e classificagido é o passo de maior contribui¢io por este trabalho,
pois ao perceber falhas na segmentacao de aglomeracdes nas imagens do dataset por
métodos como o watershed (SILVA, 2015), criou-se aqui um método iterativo capaz de
reduzir os nucleos agrupados de maneira a identifica-los separadamente.

A Figura 9 ilustra de maneira geral a tomada de decisdes do algoritmo, a qual
consiste em verificar area a area de cada contorno contido na imagem. Os contornos que
possuirem area (a) entre dois limites tais que x < a < y, sd@o removidos da imagem e
armazenados, caso contrario sdo mantidos e erodidos por uma iteracdo com um kernel
quadrado de ordem 9. A quantidade de iteragoes realizadas dependera do tamanho de area
das aglomeragoes, desta forma o algoritmo repete-se até que nao haja mais contornos na
imagem, e ao final, todos os contornos que obedeceram o intervalo de area sdo plotados em
uma tnica imagem de saida, assim como ilustrado na Figura 10.d.

O fluxograma detalhado de decisoes tomadas pelo algoritmo encontra-se na imagem
11. O intervalo de area, ou limites de coeficiente utilizados para comparacio, verificam
se o pixel possui entre 100 e 1000 pixels de area e foram estabelecidos empiricamente ao
perceber tamanho padrao de células nao aglomeradas considerando imagens de resolugao
3024 x 4032. Testes demonstraram que estes valores se encaixam mesmo para imagem com
resolugoes inferiores, como o caso da Figura 13.a com resolugao 719 x 1280.

4.8 Output da Abordagem Proposta

Como etapa final, a saida (output) da abordagem proposta possui duas etapas:
fusdo dos contornos em uma imagem de saida e contagem dos contornos/células.

Como tltimo passo do fluxograma demonstrado na Figura 11, percebe-se que um
vetor final F' é gerado onde caso houvessem células a serem desagrupadas, o vetor F' seria
de tamanho maior ou igual a 1 sendo possuiria tamanho 0. O vetor F' possui as coordenas
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Figura 11 — Fluxograma de Identificacao e Classificagdo de Nucleos obtidos pela expansao
da area destacada em roxo da Figura 9.

dos pontos de borda que compoem cada contorno erodido que serdo fundidos em uma
Unica imagem de saida com os contornos que nao possuiam aglomeracoes e ndao foram
processados, como descrito na Sec¢ao 4.7.

A seguir é realizado a contagem total dos contornos antes e depois da etapa de
identificacao e classificacdo de nicleos. Esta etapa tem por objetivo obter a quantidade
de células que possivelmente se separaram. Além disso, um log completo com diversas
métricas referentes ao processamento é gerado. Em um arquivo de dados (.csv) sdo inseridas
informagoes de resolugdo da imagem, escala de cores utilizada, tipo de célula em andlise
(positivas ou negativas), bem como atributos de area, perimetro, momentos, dentre outros,
referentes a cada tipo de célula identificada na etapa de extracdo de caracteristicas. Por
fim, é gerado um arquivo de texto (.txt) com informagoes relativas ao processo da etapa
de identificagéo e classificacdo de nticleos. Neste arquivo sao inseridos todos os contornos e
areas identificados em cada iteracao de erosdo, bem como informagdes se o contorno em
questao permanece ou sai do lago de repeticao.

Embora o trabalho em questao tenha abordado somente a deteccao e andlise de um
tipo de célula, especificamente células positivas, o processo de identificacdo para células
negativas funciona de maneira similar, mudando somente os limites da escala de cores. Ao
fim do algoritmo, deve ser possivel a contagem de ambos tipos de células, e estimativa
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percentual de uma em relagdo a outra para analise médica.

5 Resultados Experimentais

5.1 Ambiente Experimental

O dataset (conjunto de testes) de imagens utilizadas possui 36 exemplares e
correspondem a casos clinicos de carcinoma mamério. As amostras foram fornecidas
por Arthur Conelian Gentili, Professor integrante do curso de Medicina da UFSC de
Floriandpolis, que em conjunto com Marcelo Daniel Berejuck, Professor integrante do curso
de Engenharia de Computagao da UFSC, identificaram a demanda deste trabalho.

Amostras deste tipo de cancer sdo classificadas em carater visual, fazendo-se
necessario que os diferentes tipos de células sejam facilmente distinguiveis. Para isso, as
amostras sao marcadas por receptores hormonais, mais especificamente receptores da
proteina estrogénio (ER - Estrogen Receptor) do tipo clone SP1. O marcador em questao é
o anticorpo Rabbit Monoclonal Primary Antibody caracteristico por tonalizar o nicleo da
célula maligna de carcinomas em marrom (DABBS, 2017), e manter as células negativas
com coloracao em tons de azul.

O microscépio éptico utilizado para analise da lamina é o Primo Star da marca
Zeiss® com ampliagdo de 400 vezes. As imagens que compunham o dataset foram retiradas
a partir da lente do microscépio 6ptico por um iPhone® 7 com resolugdo de 12MP
(3024 x 4032). A ampliacdo da imagem final é relativa a area de hotspot definida pelo
profissional.

As configuragoes de hardware utilizadas para processamento dos cédigos sdo um
processador Intel® Core™ i7-5500U CPU de 2.4GHz com 2 nicleos fisicos e meméria cache
de 4MB, meméria RAM de 8GB e embora nao utilizada, possui placa grafica NVIDIA®
GeForce® 920M com 8GB de memoria dedicada.

5.2 Resultados da Deteccdo

Os resultados da deteccdo podem ser analisados nas imagens da Figura 12, das
quais a esquerda representam imagens originais, e imagens a direita representam as imagens
ap0s o processamento.

A primeira saida significativa do algoritmo é destacada em verde, e delimita
os contornos totais detectados na etapa de extracdo de caracteristicas. Percebe-se boa
segmentacao dos niicleos em relagao ao plano de fundo, baixa presenca de ruidos e estimativa
satisfatoria das bordas celulares. Ainda em verde, é possivel observar aglomeragoes de
ndcleos em algumas regioes, resultando em um grande contorno envolvendo-as. Desta
forma, a etapa de identificacdo e classificacio celular é acionada, fornecendo como saida as
marcagoes em magenta apontando o centro de cada nticleo apés o desagrupamento.

A contagem de células presentes na amostra é estimada ao calcular a diferenga
entre o nimero de células antes e depois da etapa de identificacdo e classificagao celular,
e em seguida somado ao numero de células identificadas ao fim da etapa de extracao de
caracteristicas.

Estimou-se tempo médio de 20s para execugao do algoritmo. Em geral o tempo de
execucao até a etapa de extracdo de caracteristicas é padrao para todos os tipos de amostra
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utilizadas, dispendendo maior duracao na fase iterativa de identificacdo e classificacao
celular a variar de acordo com a quantidade de células aglomeradas.
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Figura 12 — Resultados da deteccio. A esquerda imagens originais, & direita resultados da
deteccao.

5.3 Validacdo

Estimou-se precisao de 94,66% para a deteccao realizada neste trabalho. Devido a
pandemia de COVID-19, a comunicacdo com o patologista colaborador deste trabalho foi
dificultada, logo o fornecimento de amostras marcadas como positivas e negativas nao foi
possivel na totalidade conforme o planejamento inicial. Desta forma, a métrica de precisao
obtida pela comparacdo entre a marcagdo manual e a do algoritmo, foi estimada com base
em uma Unica imagem, ilustrada na Figura 13.

Além disso, embora ndo houvessem marcacées manuais para estimar com precisao
o grau de acerto do sistema apresentado, foi fornecido pelo patologista junto ao conjunto
de amostras, uma tabela com o score Allred para cada uma das imagens. O score Allred
tem por objetivo obter a pontuagio de carcinoma na amostra numa escala de 0 a 8 de
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acordo com o percentual de células positivas (PS - Proportion Score) e a intensidade de cor
das mesmas (IS - Intensity Score). A Tabela 1 exemplifica como a pontuagao é realizada,
somando-se a pontuacgao de células positivas presentes na amostra, de 0-5, e a pontuagao
equivalente de intensidade, de 0-3.

Células Positivas Pontuacao Intensidade Pontuacao de
de proporc¢ao intensidade
0 0 Nenhum 0
<1 1 Fraco 1
1-10 2 Intermedidrio 2
11-33 3 Forte 3
34-66 4
>= 67 5

Tabela 1 — Pontuagdo Allred.

Desta forma, através do indice PS (Proportion Score) foi possivel comparar visu-
almente a eficicia do algoritmo ao confrontar os valores deduzidos pelo profissional com
o quio tomada de células positivas para cadncer uma amostra estava e a quantidade de
células identificadas pelo algoritmo.

Na Figura 13.a tem-se a imagem original, e em 13.b ha a marcac¢do manual feita pelo
patologista com a presenca de 75 nucleos. Embora perceba-se distancia suficiente entre as
células para que nao ocorra aglomeragoes durante as etapas do algoritmo apresentados neste
trabalho, a marcacao realizada pelo patologista ocasionou em 19 pontos de aglomeracoes.
Estes agrupamentos se dao principalmente pela falta de precisdo da ferramenta utilizada
para marcacao, que para este caso foi o préprio celular. A Figura 13.c representa a detecgéo
de células pelo programa, resultando em 71 niicleos dos quais possuem 0 aglomeracoes. Em
(d) h& a sobreposi¢ao das marcagoes feitas pelo médico, em azul e as marcacoes realizadas
pelo algoritmo, em verde.
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Figura 13 — Comparativo entre imagem marcada manualmente pelo especialista e a de-
tecgao realizada computacionalmente pela abordagem proposta. (a) imagem
original, (b) marcacdo manual realizada pelo patologista, (c) marcagao reali-
zada pelo algoritmo e em (d) sobreposi¢ao das marcagoes.



6 Conclusdes e Discussoes

O presente trabalho apresentou um algoritmo que permite a automatizacao do
processo de detecgao de células de carcinoma mamario obtidas através de imagens pigmen-
tadas por técnica de imuno-histoquimica. Resultados preliminares demonstraram precisao
de 94.66% para o caso de teste utilizado na Figura 13.

Apesar do resultado expressivo, é necessario a implementacao de um ambiente mais
robusto de testes, onde a acuracia do processamento poderd ser verificada com maior grau
de assertividade. Para isso, um dataset com maior variedade de marca¢bes manuais se faz
necessario. Também é relevante testar o algoritmo em diferentes tipos de biomarcadores,
caracteristicos por pigmentarem a amostra em tonalidades diferentes, uma vez que a cor é
um pardmetro ajustavel de acordo com a escala de cores definida como entrada.

Uma vez que um cenario mais amplo de testes ratificarem a precisao do software
apresentado, espera-se como principais vantagens resultantes desta implementacao o
oferecimento de uma ferramenta de apoio a decisdo em diagnésticos médicos, visto que
atualmente é estimado em 75,3% a concordancia entre profissionais na classificacao das
amostras. Também é esperado que ocorra a reducgdao no tempo de andlise em uma tinica
amostra além da quebra de subjetividade. Nao obstante, também é esperado que a
ferramenta nao se limite ao uso exclusivo de médicos especialistas na area, mas que
também possa ser aplicado como material auxiliar de ensino e treinamento em patologia a
estudantes.

Da mesma forma, é desejavel desvincular o sistema desenvolvido do desktop e
porta-lo para ambiente WEB ou mobile, permitindo entdo o recebimento de feedbacks por
parte dos usudarios com relacao a deteccdo. Trabalhos futuros consideram a utilizacdo das
emergentes tecnologias em Redes Neurais Convolucionais para a tomada de decisdoes em
relacdo ao processo de identificacdo. Desta maneira ao invés de trabalhar com critérios
estaticos, o algoritmo passaria a operar de modo adaptativo, reconhecendo a amostra e
lidando com a mesma de maneira tnica de forma a otimizar a deteccao.
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