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Resumo

Histologia é a área da biologia que estuda os tecidos biológicos. Uma das maneiras

de se estudar esses tecidos é por meio de imagens. O pesquisador extrai uma amostra de

um animal, esta amostra é preparada, seccionada e levada ao microscópio, o qual possui

uma câmera acoplada, que transforma a amostra em imagem. A análise dessas imagens

é de fundamental importância para os especialistas estudarem e diagnosticarem possíveis

doenças, má formação ou outras possíveis anomalias. Um dos tecidos que são analisados

em histologia é o tecido ósseo, de fundamental importância para proteção de órgãos e dar

estrutura para animais vertebrados. Uma das regiões analisadas no tecido ósseo são as

redes vasculares ósseas as quais contêm canais ósseos, osteócitos, matriz óssea entre outros

artefatos. A nutrição do tecido ósseo é realizada pelos canais ósseos e osteócitos. Por sua

importância os especialistas estudam esses artefatos a Ąm de descobrirem se houve algum

dano a essas regiões e, consequentemente, a nutrição do tecido. Ainda hoje a análise

desses artefatos é feita de maneira manual pelos pesquisadores da área. Porém, devido

a complexidade das imagens histológicas, uma análise manual despende muito tempo

e dinheiro das instituições, além de Ącarem a mercê de julgamentos subjetivos de cada

avaliador. Na literatura já existem muitos trabalhos que segmentam de maneira excelente

os núcleos de células em imagens histológicas, porém a segmentação automática de canais

ósseos e osteócitos é uma área pouco explorada. Devido a escassez de pesquisa e para

auxiliar os especialistas no momento da análise da rede vascular óssea foi desenvolvido

um método de segmentação automático dos canais ósseos e osteócitos. O método foi

avaliado utilizando métricas como o coeĄciente de Dice e abordagem diagnóstica, além

de ter sido comparado com outros métodos de segmentação automáticos (neighborhood

valley emphasis (NVE); Otsu; valley emphasis (VE)). O resultado do método proposto

por este trabalho se mostrou mais eĄciente que os outros, sendo uma alternativa viável

para pesquisadores que desejam analisar a rede vascular óssea.

Palavras-chave: Segmentação. Rede Vascular Óssea. Imagem Histológica.





Abstract

Histology is the area of biology that studies biological tissues. One of the ways to

study these tissues is through images. The researcher extracts a sample of an animal, this

sample is prepared, sectioned and taken under a microscope, which has a coupled camera,

which turns the sample into an image. The analysis of these images is of fundamental

importance for the specialists to study and to diagnose possible diseases, malformation

or other possible anomalies. One of the tissues that are analyzed in histology is the bone

tissue, which is of fundamental importance to protect organs and structure for vertebrate

animals. One of the regions analyzed in the bone tissue are the vascular networks of

bone which contain bone canals, osteocytes, bone matrix and other artifacts. Bone canals

and osteocytes are responsible for the nutrition of the bone tissue. Because of their

importance, the specialists study these artifacts in order to discover any damage to these

regions and, consequently, to the nutrition of the tissue. Even today the analysis of these

artifacts is performed manually by researchers. However, due to the complexity of the

histological images, manual analysis takes a lot of time and money from the institutions,

and it is a task that depends of the subjective jugments of each evaluator. Literature

provides many papers focused on cell nuclei segmentation in histological images, but the

automatic segmentation of bone canals and osteocytes is less explored. Due to the lack of

research and to assist the specialists in the analysis of the bone vascular network, a method

of automatic / semi-automatic segmentation of bone canals and osteocytes is proposed.

The method was applied to three diferent image sets which were evaluated through the

Dice coeicient and diagnostic approach metrics. In addition to being compared with

other automatic methods (neighborhood valley emphasis (NVE), valley emphasis (VE)

and Otsu). Results showed that our approach proved to be more eicient than the others,

being a viable alternative to analyze the bone vascular network.

Keywords: Segmentation. Bone Vascular networks. Histological Images.
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Capítulo 1

Introdução

No campo de pesquisa da biologia existem diferentes técnicas para obtenção de ima-

gens, cada uma focada em capturar um determinado aspecto biológico. Por exemplo, as

imagens obtidas por meio de raio-x são fundamentais para captura de esqueletos e a partir

da análise dessas imagens os especialistas são capazes de detectar fraturas, má formação

óssea dentre outras patologias. Outro tipo de imagem é obtida por ressonância magnética,

por meio de pulsos de radiofrequência a máquina de ressonância cria imagens 2D horizon-

tais e verticais da região analisada e posteriormente une todas as imagens geradas para

formar a reconstrução 3D da região. Existem também as imagens histológicas as quais

contêm parte do bloco biológico a nível tecidual. A grosso modo, imagens histológicas são

o resultado da seção do bloco biológico, corados com algum tipo de corante especíĄco (

diamino benzidina Diaminobenzidina tetrahidrocloreto (DAB) ou hematoxilina e eosina

(H&E) por exemplo) para marcar as regiões de interesse que posteriormente são levadas

ao microscópio o qual possui uma câmera acoplada que registra a imagem. Esta pesquisa

está focada no processamento das imagens histológicas do tecido ósseo.

A análise histológica do tecido ósseo pode detectar tanto características inerentes ao

indivíduo portador do bloco biológico quanto anomalias localizadas no tecido ocasiona-

das por terapia, injeção de medicamentos ou incisões. Estas anomalias podem causar a

diminuição da vascularização, deĄciência no metabolismo ósseo e perda/morte de células.

Por esse motivo o estudo da rede vascular óssea se torna extremamente importante para

a prevenção e tratamento de possíveis distúrbios no tecido ósseo.

Para avaliar um tecido ósseo é necessário que haja uma análise da composição do

tecido ósseo. Mais especiĄcamente, é necessário mensurar as características e quantiĄcar

os canais ósseos e osteócitos presentes no tecido. Os canais ósseos se subdividem em

canais de Havers e canais de Volkmann. Eles são responsáveis pela comunicação entre

a cavidade medular e a superfície externa do osso. Eles também armazenam a medula

óssea, que pode ser amarelada e formada pelo tecido adiposo ou vermelha e formada

por células sanguíneas. Nas imagens histológicas, os canais ósseos são representados por

grandes aberturas brancas. Já os osteócitos são responsáveis por entregar as substâncias
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nutritivas e gás oxigênio proveniente do sangue para as células ósseas sendo representados

nas imagens histológicas por pequenos buracos geralmente com algum núcleo.

Vários trabalhos têm como objeto de estudo imagens histológicas de ossos. Em Oli-

veira et al. (2006) foram avaliadas características morfológicas de frangos de corte, com o

objetivo de avaliar as mudanças ocorridas na estrutura óssea. Para chegar aos resultados

os autores tiveram que segmentar os canais ósseos presentes nas imagens. Para esta ta-

refa foi utilizada uma limiarização manual, na qual pixels de intensidade menores que um

valor estipulado pelos autores eram considerados fundo e pixels iguais ou maiores a esse

valor eram considerados o objeto de interesse. No trabalho de Liu et al. (1999) a análise

das micro características do tecido ósseo foi capaz de mensurar a idade da amostra. Os

autores também tiveram que realizar a segmentação das imagens. Para isto foi usado uma

suavização adaptativa por vizinhança, com o intuito de diminuir a quantidade de ruído.

Ao resultado da suavização foi aplicado o algoritmo k-means e posteriormente cada grupo

gerado foi rotulado como um objeto da imagem. A pesquisa de Rabelo, Beletti e Dechichi

(2010) teve como objetivo analisar as alterações causadas por radioterapia nos ossos de

ratos, a partir da análise de imagens histológicas. Primeiramente os autores tiveram que

segmentar as imagens utilizando o método de limiarização manual e posteriormente foram

extraídas as características de área e seu desvio padrão, perímetro e lacunaridade.

Infelizmente ainda hoje a maioria das análises de imagens histológicas da rede vascular

óssea são feitas manualmente por um especialista. Ele deve adquirir as imagens, isolar as

regiões de interesse, mensurar essas regiões e analisar seus resultados. Além de ser um

processo dispendioso temporal e Ąnanceiramente, ele resulta em uma fadiga do especialista

ocasionando resultados subjetivos e suscetíveis a erros. Pode acontecer de um mesmo

especialista com a mesma imagem gerar resultados diferentes dependendo do seu cansaço.

A cada ano a computação auxilia mais a biologia, sendo em processamento de sinais,

processamento de dados numéricos ou processamento de imagens. Com o desenvolvimento

da capacidade de processamento dos computadores a análise de imagens biológicas vem se

tornando cada vez mais objeto de estudo. Os computadores podem auxiliar na aquisição,

realce, segmentação e análise dessas imagens.

O processamento digital de imagens pode ajudar os especialistas em algumas etapas

da análise. Uma dessas etapas é o isolamento dos objetos de interesse, o qual é cha-

mado de segmentação. A segmentação é importante pois a partir do seu resultado serão

extraídas características morfológicas dos objetos segmentados. Em imagens não trivi-

ais, como ocorre as imagens médicas, a segmentação é fundamental para o sucesso ou

fracasso de toda a análise. Para auxiliar os especialistas biólogos foram desenvolvidos

vários métodos de segmentação nuclear em imagens histológicas tingidas com os corantes

hematoxilina e eosina (H&E). Mas a segmentação automática/semi-automática de canais

ósseos e osteócitos ainda é um campo de pesquisa pouco explorado.
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1.1 Motivação

Na literatura foram encontrados poucos trabalhos que tivessem como objetivo a seg-

mentação automática de canais ósseos e osteócitos em imagens histológicas coradas com

H&E, e as pesquisas encontradas não fazem uso de processamento digital de imagens para

segmentar automaticamente. De modo geral, essas pesquisas utilizam uma rede neural

artiĄcial, a qual precisa ser calibrada com resultados prévios. Pela escassez de pesquisa

e com o objetivo de auxiliar os especialistas na análise da rede vascular óssea, foi desen-

volvido um método capaz de segmentar automaticamente canais ósseos e osteócitos em

imagens histológicas da rede vascular óssea corada com hematoxilina e eosina.

Uma das diĄculdades encontradas durante a pesquisa foi a alta dimensionalidade dos

dados (imagens com mais de 70.000.000 de pixels). Além disso, mesmo em um ambiente

controlado e cuidado por especialistas podem ocorrer algumas imperfeições na coleta

das imagens, que acabam por acarretar diĄculdades no momento da segmentação. Entre

essas imperfeições podemos citar: borramento, luminosidade não uniforme, deformação da

imagem, baixo contraste, mesmo objeto com o processo de coloração do tecido diferente,

rasgos no tecido histológico.

1.2 Objetivos e DesaĄos da Pesquisa

O objetivo desse trabalho foi propor um método de segmentação automática/semi

automática para imagens histológicas da rede vascular óssea corada com H&E, a Ąm de

aumentar a precisão de detecção de componentes histológicos (canais e osteócitos), bem

como artefatos e anomalias nas imagens.

1.2.1 Objetivos especíĄcos

❏ Estudar de diversas técnicas utilizadas no pré-processamento, processamento e pós-

processamento de uma segmentação de imagem, como por exemplo, normalização

dos canais de cor, isolamento de cores especíĄcas, limiarização, processos morfoló-

gicos e de reconstrução;

❏ Extrair as técnicas mais eĄcientes para as imagem histológicas e propor um método

capaz de segmentar com alto índice de acerto os objetos de interesse, nesse caso,

canais ósseos e osteócitos;

❏ Aplicar o método proposto em imagens histológicas da rede vascular óssea, tingidas

com os corantes H&E;

❏ Analisar e avaliar os resultados provenientes das melhorias através de métricas co-

mumente utilizadas.
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1.3 Contribuições

Ao Ąnal da pesquisa foi desenvolvido um método robusto que pode ser usado de

maneira automática, para a segmentação de canais ósseos e osteócitos em imagens his-

tológicas coradas com H&E. O método é dividido em quatro etapas e está detalhado no

Capítulo 3. Para veriĄcar a eĄciência do método, ele foi aplicado, a três estudos de caso

diferentes e avaliado por meio do coeĄciente de Dice e pelo método da abordagem diag-

nóstica, além de ser comparado com outros três algoritmos de segmentação (Otsu, Valley

Emphasis e Neighborhood Valley Emphasis).

Como contribuição bibliográĄca a partir desse trabalho teve-se o artigo Automatic

segmentation of the human bone vascular network aceito e apresentado no XIII Workshop

de Visão Computacional.

1.4 Organização da Dissertação

O presente trabalho está organizado da seguinte maneira: no Capítulo 2 são apresen-

tados e detalhados todos os conceitos, métodos e técnicas utilizadas durante o desenvol-

vimento da pesquisa. O Capítulo 2 conta com 12 sub-seções detalhando tanto a parte

computacional quanto a parte biológica pesquisada. O Capítulo 3 contêm toda a des-

crição do método de segmentação automática. No Capítulo 4 encontram-se três estudos

de caso nos quais o método proposto foi aplicado, com a Ąnalidade de testar e mensurar

a qualidade do método. Por Ąm, no Capítulo 5 são descritas as perspectivas Ąnais da

pesquisa, as conclusões a que os autores chegaram e os trabalhos futuros a serem feitos

para complementar a pesquisa.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Nesse capitulo serão expostos, conceitos, técnicas e procedimentos que compõem o

método proposto pelo autor desse texto. Dentre as técnicas estão: deĄnição de imagem

histológica e procedimentos para sua aquisição, espaços de cor e suas transformações,

normalização de imagens histológicas, deconvolução de cor, algoritmo de agrupamento

k-means, operações morfológicas, segmentação de imagens digitais, registro de imagem,

principal component analysis, técnicas para avaliação do resultado da segmentação, e por

Ąm, trabalhos relacionados a este.

2.1 Histologia e Tecido Ósseo

Histologia pode ser descrita como o estudo de tecidos biológicos. Os tecidos são dividi-

dos em quatro classes fundamentais, o tecido epitelial, conjuntivo, muscular e nervoso. Os

tecidos são constituídos por suas células e matriz extra celular. Uma das principais fun-

ções da matriz extra celular é ser um meio de transporte de nutrientes. Pelo tamanho das

células e os componentes da matriz extra celular a histologia depende do uso de micros-

cópios. Para ser usado no microscópio o tecido antes deve ser preparado (JUNQUEIRA;

CARNEIRO, 2013).

Quando utilizado um microscópio óptico a imagem é gerada por meio de um feixe

de luz transmitido por meio do corte. Considerando a espessura dos tecidos a luz não

consegue atravessá-lo por completo, sendo assim é necessário seccionar o tecido para se

obter as fatias mais delgadas possíveis. Estes cortes são chamados de cortes histológicos e

são obtidos com a ajuda do micrótomo (instrumento de precisão para fatiar tecidos com

precisão nanométrica) (KIERZENBAUM, 2008).

Após a secção inicia-se a autólise (digestão dos tecidos por enzimas presentes nas

células ou por bactérias) (KIERZENBAUM, 2008). Para evitar a degradação do tecido

uma série de tratamentos são feitos. A primeira parte é a Ąxação que pode ser feita

tanto de maneira química quanto física. Na Ąxação química o tecido é imerso em uma

solução de agentes desnaturantes, ou em outras palavras, agentes que estabilizam as



28 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

células e param a autólise após a secção. Na biomedicina essas soluções são chamadas de

Ąxadores (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013).

Após a Ąxação os tecidos ainda não se encontram nas condições necessárias para

sofrerem uma secção extremamente Ąna. Eles devem ser inĄltrados com substâncias que

lhes proporcionem mais rigidez (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013). Essas substâncias

podem ser tanto a paraĄna quanto resinas de plástico. Esse procedimento é conhecido

como embebição ou também inclusão (KIERZENBAUM, 2008).

Terminada a fase de embebição os tecidos podem Ąnalmente serem seccionados com

um instrumento de alta precisão chamado micrótomo que é capaz de fatiar o tecido na

espessura de 1-10 Ûm (1 Ûm equivale a 0.001 mm) (ABREU, 2016). Ao Ąm da última

secção o tecido é colocado para Ćutuar em uma superfície de água aquecida para aderir à

lâmina de vidro e posteriormente ser corado (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013).

A maioria dos cortes histológicos são incolores e ao serem analisados por microscópios

de luz muitos dos componentes seriam perdidos e a análise seria pouco proveitosa. A Ąm

de otimizar a análise histológica foram desenvolvidos métodos de coloração que além de

tornar os componentes celulares visíveis facilitam a distinção entre cada um. A maioria dos

corantes agem como compostos ácidos ou básicos na escala de Potencial Hidrogeniônico

(pH) sendo considerado 7> pH >=0 componentes ácidos, 14>= pH >7 componentes

básicos e pH = 7 componente neutro. Os componentes dos tecidos que são tingidos

com os corantes básicos são chamados de basóĄlos, enquanto os componentes que são

tingidos com corantes ácidos são denominados acidóĄlos. A hematoxilina, por exemplo,

se comporta como um corante básico, se ligando as estruturas basóĄlas, enquanto a eosina

tinge os componentes acidóĄlos de um corte histológico. Os corantes hematoxilina e eosina

conhecidos como corantes H&E são os mais comumente usados. A hematoxilina tinge as

estruturas basóĄlas (como os núcleos por exemplo) com uma coloração azulada enquanto

a eosina tinge estruturas acidóĄlas (citoplasma) com coloração rosada (KIERZENBAUM,

2008). A Figura 1 representa os passos da preparação de uma amostra histológica.

O esqueleto de qualquer animal é formado principalmente por tecido ósseo. Ele é

responsável por dar suporte às partes não duras, proteger órgãos vitais como coração,

pulmão e cérebro por exemplo. Além de alojar a medula óssea, a qual tem por principal

função formar células do sangue, ele funciona como apoio para os músculos esqueléticos

transformando suas contrações em movimentos, além de funcionar como alavancas para

aumentar a força gerada pelas contrações musculares (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013).

O tecido ósseo se enquadra dentro dos tecidos conjuntivos pois é formado por células e

material extra celular calciĄcado denominado matriz óssea. As células formadoras são di-

vidias em três classes: osteócitos, osteoblastos e osteoclastos. Os osteócitos Ącam situados

na matriz óssea, mais especiĄcamente em estruturas conhecidas como lacunas, as quais

possuem canalículos que ligam um osteócito ao outro. É por meio destes canalículos que

ocorre a troca de moléculas e íons entre os osteócitos. Essas células são responsáveis por
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Figura 1 Ű Exemplo do processo para obtenção de amostras histológicas. 1) SacriĄca-se
o animal; 2) Retira-se a amostra biológica; 3) Fixa-se a amostra; 4) Embebe-
se a amostra em corantes; 5) Fatia-se a amostra em laminas extremamente
Ąnas com o auxílio de um micrótomo; 6) Fatias histológicas são colocadas em
lâminas transparentes para digitalização.

Figura adaptada de Junqueira e Carneiro (2013).

manter a matriz óssea e após a sua morte ela é absorvida pela própria matriz. A célula

que sintetiza a parte orgânica do tecido ósseo é o osteoblasto. Caso ele seja aprisionado

pela matriz óssea ele passa a ser chamado de osteócito (RABELO et al., 2015). Por sua

vez os osteoclastos são gigantes, multinucleados ramiĄcado (ramiĄcações irregulares) e

são originados da medula óssea.

Os ossos grandes são divididos pelos especialistas em duas regiões: as epíĄses e a

diáĄse. A epíĄse se encontra nas extremidades e são constituídas pelo osso esponjoso en-

quanto a diáĄse é a parte cilíndrica e quase totalmente composta por osso compacto (JUN-

QUEIRA; CARNEIRO, 2013).

A vascularização óssea é feita por meio dos canais de Havers e Volkmann. Os canais

de Havers podem ser encontrados na diáĄse e são compostos por tubos estreitos os quais

passam pequenos vasos sanguíneos. Os canais de Volkmann, menores e transversais aos
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canais de Havers, têm por objetivo também a nutrição do tecido ósseo. A Figura 2 mostra

a disposição destes dois canais (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013).

Figura 2 Ű Matriz óssea com destaque para a localização dos canais de Harvers e Volkamn

Figura obtida de: Junqueira e Carneiro (2013).

2.2 Espaços de cores e suas transformações

Em 1666 Isaac Newton descobriu que a luz ao passar por um prisma de vidro se

decompunha em cores entre o violeta e o vermelho. Foi a partir deste pontapé inicial

de Newton que começaram as teorias para a ciências das cores (GONZALEZ; WOODS,

2010). Cada cor é composta por três componentes básicos: brilho que diz respeito a

sua intensidade acromática, matiz que se refere ao comprimento de onda daquela cor (já

que a teoria das cores é derivada da luz e o comprimento de onda é fundamental para

a classiĄcação de cada cor) e a saturação, a qual corresponde ao nível de pureza da cor

ou, em outras palavras, a quantidade de branco que interfere na cor (IBRAHEEM et al.,

2012).

Foi então em 1931 que a Comissão Internacional de Iluminação (CIE) determinou o

comprimento de onda para cada cor primária (vermelho, verde e azul). Sendo o vermelho

= 700 nm, verde = 546,1 nm e o azul = 435,8 (BROADBENT, 2004). O CIE criou então

o RGB, fazendo surgir então o primeiro espaço de cor. O objetivo dos espaços de cores é

padronizar a especiĄcação de cores (ZHANG; KAMATA, 2016). Um espaço de cor é uma

especiĄcação de um sistema cartesiano de coordenadas no qual cada ponto corresponde
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a uma cor. Nessa seção serão abordados os espaços de cores RGB, XYZ, L*a*b* e HSV

bem como suas transformações.

O espaço de cor RGB se caracteriza por ser um modelo aditivo no qual as cores são

expressas como uma combinação das três cores primárias, vermelho (red Ű R), verde

(green - G) e azul (blue - B) (LOESDAU; CHABRIER; GABILLON, 2014). O espaço

de cor RGB usualmente é representado por um cubo, ilustrado na Figura 3, no qual

cada cor primária está representada em um vértice e as cores secundárias nos outros três

vértices (GONZALEZ; WOODS, 2010). O preto se encontra na origem das coordenadas

do cubo e o branco na extremidade mais distante da origem. Neste espaço de cor a escala

de cinza se encontra no trecho que liga o preto ao branco (HUANG et al., 2016). Todas

as cores neste espaço são representadas por pontos dentro do cubo e são deĄnidas por

vetores que partem da origem.

Figura 3 Ű Cubo de cores RGB com as três superfícies ocultas

Figura obtida de: Huang et al. (2016)

Para se ter uma imagem RGB são necessárias 3 camadas de imagens monocromáticas,

cada uma destinada a uma cor primária. Cada pixel de cada camada de uma imagem

RGB ocupa 8 bits na memória, gerando assim para cada canal 256 possíveis valores.

Como tem-se três camadas pode-se dizer que uma imagem RGB tem a capacidade de

expressar (28)3 = 16.777.216 cores diferentes (SU; HU, 2013). A maioria dos dispositivos

de aquisição de imagem trabalham com o espaço de cor RGB por ele expressar de maneira

satisfatória para o ser humano a cena capturada. Porém, para as máquinas, o modelo RGB

nem sempre é o suĄciente. Isso ocorre porque o modelo possui alguns problemas. Por

exemplo, ao analisar o gráĄco de cores gerado pela padronização da CIE representado

pela Figura 4 pode-se perceber que no intervalo entre o azul e o verde há uma certa

quantidade negativa de vermelho. Esta porção de vermelho negativo foi adicionada ao

modelo de cor RGB pois as células cone (células responsáveis pela detecção das cores

nos humanos) são estimuladas todas ao mesmo tempo, criando assim uma sobreposição

de percepção das cores. Para minimizar este efeito alguma das cores primárias deveria

possuir valores negativos. No caso do modelo de cor RGB da CIE foi o vermelho a cor

escolhida (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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um diagrama de cromaticidade (OHM, 2016), representado pela Figura 6.
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Figura 6 Ű Diagrama de cromaticidade CIE 1931

Figura modiĄcada de: Ohm (2016)

Outro espaço de cor é o HSV (hue, saturation e value), assim como o RGB, é composto

por 3 canais. O primeiro canal denominado matiz (H - Hue) é responsável por deĄnir o

componente de cor de cada pixel da imagem, a saturação (S - Saturation) é a inĆuência

de outras cores sobre a cor principal e o valor (V - Value) refere-se à quantidade de

luz branca interferindo na cor (MANJUNATH et al., 2001). Portanto, o HSV divide os

componentes principais da cor da imagem em cada um de seus canais, tornando cada

canal especíĄco para uma determinada análise de intensidade. Um exemplo do espaço de

cor HSV é mostrado na Figura 7.

Como o espaço de cor RGB é o mais comum, as transformações de espaço de cor

serão todas baseadas nele. A transformação do espaço de cor RGB para HSV é dada pela

Equação 2 na qual ��� e ��� são os valores máximos e mínimos de uma imagem
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exemplo de transformação de uma imagem RGB para L*a*b* é mostrada na Figura 8.

�* = 116�(
�

�n

) (3)

�(�) =

︁
︁
︁

�1/3 se � > Ó3

�/(3Ó2) + 2Ó/3 se não
(4)

�* = 500
︁
�( X

Xn
) ⊗ �( Y

Yn
)
︁

�* = 200
︁
�( Y

Yn
) ⊗ �( Z

Zn
)
︁ (5)

Figura 8 Ű Exemplo de transformação RGB para CIE 1976 L*a*b* com a decomposição
dos canais de L*;a*;b*.

Figura obtida de: Gonzalez e Woods (2010)

2.3 Normalização de imagens histológicas

O principal objetivo no método de normalização de imagens histológicas é reduzir

as variações nas características da imagem e melhorar os padrões dos tecidos biológi-

cos (LI; PLATANIOTIS, 2014). A melhora desses padrões auxilia no processo de cor-

respondência entre duas imagens do mesmo bloco biológico (essa correspondência é es-

sencial para o alinhamento das imagens). A normalização otimiza o brilho e contraste

da imagem baseando-se na análise da distribuição de histograma em cada um dos canais

RGB (WANG; KA; CHEN, 2014).

Nas imagens histológicas convencionais tingidas com os corantes hematoxilina e eosina,

a hematoxilina tinge as estruturas basóĄlas com coloração azulada enquanto a eosina tinge

com uma coloração rosada (LI; PLATANIOTIS, 2014). Ao se realizar a equalização de

histograma percebe-se que o melhor espaço de cor para aplicar o método de normalização
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das imagens é o RGB, pois ele obteve melhor desempenho na separação das estruturas

basóĄlas e acidóĄlas. Portanto, a normalização é aplicada aos canais vermelho, verde e

azul (WANG; KA; CHEN, 2014).

Nas imagens coloridas, o valor de cada pixel é representado pelo vetor �̄, sendo este

vetor a composição de cada componente de cor. Supondo-se que �(i,j) = �̄ = [�c1, �c2, �c3]

é um vetor aleatório em uma imagem colorida, a primeira tarefa a ser executada é compu-

tar a intensidade mínima e máxima de cada canal (�low e �high respectivamente) conforme

a Equação 6 e Equação 7, nas quais � representa o histograma, �(�) é a quantidade de

pixels de intensidade �, �j : ¶�1, �2, �3♢ (cada um dos canais RGB), Ð = 0, 1 e Ñ = 0, 002.

Os valores de Ð e Ñ foram obtidos de maneira empírica pelos autores do método (WANG;

KA; CHEN, 2014).
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︁
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O próximo passo é remapear o valor original do pixel �cj pertencente ao intervalo de
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na Equação 8 (WANG; KA; CHEN, 2014).
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A normalização das imagens reduz a variação de tonalidade entre as imagens além

de realçar os padrões existentes no tecido analisado, auxiliando assim na extração de

características, segmentação e registro das imagens. Um exemplo da aplicação do método

de normalização descrito por essa seção está exposto na Figura 9 (WANG; KA; CHEN,

2014).

2.4 Deconvolução de cor

A deconvolução de cor tem como objetivo principal a separação dos canais de coran-

tes imuno-histoquímicos como a hematoxilina e eosina (VETA et al., 2013). Segundo

(RUIFROK; JOHNSTON, 2001) os métodos de deconvolução de cor anteriores a eles

perdiam informações, pois muitas vezes a deconvolução era direcionada para áreas man-

chadas com apenas um corante. Porém, é muito difícil que uma imagem histológica seja

tão bem deĄnida. Portanto, eles desenvolveram um método que pode ser usado para

praticamente todas as combinações de duas ou três colorações. O método desenvolvido

por (RUIFROK; JOHNSTON, 2001) é baseado na transformação ortonormal da imagem
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Cada um dos corantes presentes na amostra pode ser caracterizado por uma densidade

óptica especíĄca em cada um dos três canais RGB, o qual pode ser representado por um

vetor de três posições (VETA et al., 2013). Por exemplo, uma amostra tingida apenas

com corante hematoxilina resulta em um OD com valores de 0,18, 0,20 e 0,08 para cada

um dos canais RGB, respectivamente (RUIFROK; JOHNSTON, 2001).

Para cada corante que tingiu a amostra existirá então um vetor de três posições. Caso

tenha-se uma amostra com três corantes o vetor passa a ser uma matriz 3×3 da densidade

óptica de cada corante em relação aos canais RGB (RUIFROK; JOHNSTON, 2001). Essa

matriz é representada na Tabela 1.

Tabela 1 Ű Matriz OD.

Tabela obtida de: Ruifrok e Johnston (2001)
︀
︀︀

�11 �12 �13
�21 �22 �23
�31 �32 �33

︀
⎥︀

Cada linha dessa matriz representa um corante e cada coluna representa a densidade

óptica de cada canal. Para cada corante pode-se determinar uma densidade óptica em

cada um dos três canais medindo a absorção relativa ao vermelho, verde e azul (RUIFROK;

JOHNSTON, 2001). Um exemplo de uma matriz OD para a combinação de hematoxilina,

eosina e DAB é mostrada na Tabela 2.

Tabela 2 Ű Matriz OD para hematoxilina, eosia e DAB.

Tabela obtida de: Ruifrok e Johnston (2001)
︀
︀︀

0.18 0.20 0.08
0.01 0.13 0.01
0.10 0.21 0.29

︀
⎥︀

Para conseguir a separação de cada corante os autores Ruifrok e Johnston (2001) Ąze-

ram uma transformação ortonormal das informações RGB para conseguir as informações

independentes de cada corante. Depois normalizaram essa transformação para obter o

balanceamento correto do fator de absorção de cada corante. Para a normalização é pre-

ciso dividir cada vetor OD pelo seu tamanho total:

�︀11 = �11/
︁

�2
11 + �2

12 + �2
13

�︀21 = �21/
︁

�2
21 + �2

22 + �2
23

�︀31 = �31/
︁

�2
31 + �2

32 + �2
33

Como resultado, tem-se a matriz normalizada M, representada na Tabela 3. Os valores

da matriz normalizada sobre a combinação dos corantes de hematoxilina, eosina e DAB

é mostrada na Tabela 4.
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Tabela 3 Ű Matriz OD normalizada.

Tabela obtida de: Ruifrok e Johnston (2001)
︀
︀︀

�︀11 �︀12 �︀13

�︀21 �︀22 �︀23

�︀31 �︀32 �︀33

︀
⎥︀

Tabela 4 Ű Matriz OD normalizada para hematoxilina, eosina e DAB, valores normaliza-
dos a partir da Tabela 2

Tabela obtida de: Ruifrok e Johnston (2001)
︀
︀︀

0.65 0.70 0.29
0.07 0.99 0.11
0.27 0.57 0.78

︀
⎥︀

Se C é o vetor de três posições para as quantidades dos três corantes em um pixel em

particular, então o vetor de níveis OD detectado naquele pixel é � = CM. A partir disso

pode-se dizer que é C = M−1[�]. Isso signiĄca que a multiplicação entre o OD da imagem

com o inverso da matriz OD, pode deĄnir a matriz de deconvolução D, resultando em

uma representação ortogonal dos corantes formando a imagem: C = D[�] (RUIFROK;

JOHNSTON, 2001).

A matriz de deconvolução D correspondente à matriz de cor M para hematoxilina,

eosina e DAB é representada na Tabela 5:

Tabela 5 Ű Matriz de deconvolução para os corantes hematoxilina, eosina e DAB

Tabela obtida de: Ruifrok e Johnston (2001)
︀
︀︀

1.88 ⊗1.02 ⊗0.55
⊗0.07 1.13 ⊗0.13
⊗0.60 ⊗0.48 1.57

︀
⎥︀

Nessa matriz, a diagonal principal tem elementos maiores do que 1, enquanto os outros

elementos são negativos. O processo Ąnal de deconvolução de cor implica que:

❏ Subtraindo parte do OD do verde e OD do azul para o OD vermelho obtém-se o

OD da hematoxilina (RUIFROK; JOHNSTON, 2001);

❏ Subtraindo uma porção do OD de vermelho e OD azul para o OD verde obtém-se

o OD da eosina (RUIFROK; JOHNSTON, 2001);

❏ Subtraindo uma porção de OD vermelho com OD azul para OD verde obtém-se o

OD da DAB (RUIFROK; JOHNSTON, 2001);

Após a aplicação do método de deconvolução de cor é possível obter uma nova imagem

com 3 canais distintos. Um canal focado em partes da imagem as quais foram tingidas



40 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

pelo corante hematoxilina, outro canal destacando as estruturas que foram tingidas pela

eosina e por Ąm, o último enfatiza os elementos corados com DAB. Um exemplo de cada

um dos novos canais está representado na Figura 10. A partir dessa técnica é possível

testar valores de densidade óptica até encontrar qual o ideal para a imagem histológica

trabalhada e obter um resultado satisfatório de separação dos corantes hematoxilina e

eosina.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 10 Ű Exemplo do processo de deconvolução de cor em imagens histológicas. (a)
Imagem original; (b) Imagem em tons de cinza que destaca áreas marcadas
com hematoxilina; (c) Imagem em tons de cinza que destaca áreas tingidas
pela eosina e (d) Imagem em tons de cinza que destaca áreas com corante
DAB. A matriz de densidade óptica utilizada foi a descrita na Tabela 5.

2.5 Algoritmo de agrupamento K-means

A técnica de agrupamento k-means é um tipo de aprendizado não supervisionado. Este

tipo de aprendizagem é usada quando não se tem dados categorizados, ou seja, todos os

dados do problema a ser resolvido são desconhecidos para o algoritmo. O objetivo princi-

pal do k-means é separar os dados de entrada em grupos, sendo a quantidade de grupos

deĄnida pela variável �. Além de separar os dados, o algoritmo encontra a localização do

centroide de cada grupo, isto é, o ponto médio de cada grupo (CHEN; CHEN; CHIEN,

2008).

O algoritmo funciona de maneira iterativa, colocando cada dado em um determinado

grupo, baseado nas características de cada elemento do conjunto de dados de entrada.
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O agrupamento se dá por similaridades entre as características de cada elemento do pro-

blema. O resultado Ąnal do algoritmo é a rotulação de cada elemento em um determinado

grupo, ou seja, se foram deĄnidos 5 grupos, cada elemento receberá um valor de 1 a 5,

demonstrando em qual grupo aquele dado está inserido (KANUNGO et al., 2002).

O método k-means usa reĄnamentos iterativos para produzir um melhor resultado Ąnal

a partir de pequenos ajustes no centroide de cada grupo. As entradas para o algoritmo

são: a quantidade de grupos a serem criados, �, e os dados a serem agrupados. Os dados

são uma coletânea de características de cada elemento a ser analisado, usualmente cada

característica é uma coluna e cada elemento (ou indivíduo) é uma linha de uma tabela

que contém toda a coletânea (LIKASA; VLASSISB; VERBEEKB, 2003).

A partir do momento em que os dados foram tabulados e organizados e a quantidade �

de grupos foi estabelecida, inicia-se o processamento dos mesmos. Inicialmente escolhe-se

de maneira aleatória a posição de cada centroide. Logo após é calculada a distância de

cada elemento/indivíduo até o centroide. Os elementos que forem mais próximos geram

os grupos. Os centroides são recalculados a Ąm de permanecerem no centro de cada

grupo. Então o cálculo da distância entre cada elemento e os centroides é realizado e

caso seja necessário os elementos são redistribuídos. Este passo ocorre até que o erro qua-

drático, descrito pela Equação 11, seja minimizado, ou seja, a distância intra-grupo seja

minimizada e a distância entre grupos maximizada (LIKASA; VLASSISB; VERBEEKB,

2003)..

Matematicamente, o método pode ser assim descrito. Seja � = �1, ..., �k uma par-

tição dos dados em � grupos e �1, �2, . . . , �k elementos escolhidos em cada grupo para

representar o seu centro. O objetivo do método k-means é construir uma partição � que

minimize o erro quadrático descrito na Equação 11 (DUDA; HART; STORK, 2012).

����(�) =
k︁

i=1

︁

p∈Ci

♣� ⊗ �i♣
2 (11)

Os passos sumarizados para a execução do k-means podem ser divididos em quatro

grandes etapas (DHANACHANDRA; MANGLEM; CHANU, 2015):

1. Escolhe-se aleatoriamente um número � de centros (seeds) para iniciar os grupos;

2. Cada elemento é atribuído ao grupo cujo centro esteja mais próximo;

3. Move-se cada centro para a média (centróide) dos objetos do grupo correspondente;

4. Repete-se os passos 2 e 3 até que algum critério de convergência seja satisfeito (no

caso, o erro quadrático);

O k-means vem sendo usado na área de processamento de imagens com o objetivo

de segmentação, pois com ele é possível separar pixels com intensidades semelhantes e o

desenvolvedor tem controle de quantos grupos a imagem será dividida. Isso permite mais
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controle sobre a under segmentation (quando o resultado do método segmentação possui

mais objetos do que o objeto de interesse) ou a over segmentation (quando alguma parte

do objeto é perdida durante a segmentação) (KANUNGO et al., 2002).

2.6 Operações morfológicas

A morfologia matemática em Processamento Digital de Imagens (PDI) é uma ferra-

menta para representação e descrição de fronteiras, esqueletos e fechos convexos (GON-

ZALEZ; WOODS, 2010). As técnicas morfológicas podem ser utilizadas também para

Ąltragem, aĄnamento e poda de regiões da imagem.

A base da morfologia matemática é a teoria dos conjuntos. Nas imagens binárias os

conjuntos são membros do espaço bi-dimensional de números inteiros (Z2) o qual todo

elemento é um vetor cujas coordenadas são (�, �). Em uma imagem em níveis de cinza

esse conjunto pode ser representado por sub-conjuntos contidos em Z
3, sendo que dois

componentes são as coordenadas dos pixels e o terceiro é a intensidade (VINCENT, 1992).

A morfologia matemática é importante pois por meio dela é possível realizar uma

Ąltragem baseada no formato dos objetos. Esta Ąltragem é utilizada no pós-processamento

do método proposto. Com a morfologia matemática o método é capaz de preencher

buracos em objetos de interesse, eliminar grandes e pequenos objetos além de auxiliar na

retirada de objetos baseados em sua circularidade.

Serão discutidas nessa seção quatro técnicas de morfologia, sendo elas dilatação, ero-

são, abertura e fechamento.

2.6.1 Dilatação

Dilatação é uma operação morfológica dependente de 2 estruturas, a estrutura a ser

modiĄcada (a imagem) e uma estrutura modiĄcadora (elemento estruturante). A dila-

tação combina estes dois conjuntos de modo a aumentar a área dos objetos contidos na

imagem. A forma na qual os objetos serão aumentados depende diretamente do formato

do Elemento Estruturante (SE). Por exemplo, se um SE for da forma de um círculo,

as extremidades dos objetos na imagem dilatação Ącarão arredondadas. O formato assu-

mido pelo SE depende do problema a ser resolvido. A dilatação A por B pode ser descrita

como (BOYLE, 2007):

� ⊕ � = ¶� ∈ �2♣� = � + �, � ∈ � e � ∈ �♢ (12)

Na Equação 12 � é � são conjuntos pertencentes a �2, com � sendo a imagem a ser

modiĄcada e � o elemento estruturante. A dilatação é o conjunto de todos os deslocamen-

tos � tais que � sobreponha-se em pelo menos um elemento não nulo (objeto /foreground

da imagem �). Um exemplo de dilatação morfológica é apresentado na Figura 11. Uma
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Existem algumas técnicas automáticas para se determinar o limiar � , dentre elas o

ŤLimiar Global AdaptativoŞ. Essa técnica consiste em quatro grandes passos: primei-

ramente deve-se escolher um limiar (� ) para dar início ao algoritmo, esse limiar deve

estar entre a menor e a maior intensidade (normalmente utiliza-se a intensidade média);

o segundo passo é segmentar a imagem usando este limiar, construindo assim dois gru-

pos (�1 ⊘ � e �2 > � ); no terceiro passo deve-se computar as médias de cada região

(Û1(�1) e Û2(�2)); no último passo ocorre o cálculo do novo valor de � , sendo ele a média

das médias de cada grupo (� = (Û1 + Û2)/2). Os passos 2, 3 e 4 devem ser repetidos

até que dois valores sucessivos de � sejam menores que um Δ� pré-estabelecido pelo

desenvolvedor (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.7.2 Detecção de bordas

A detecção de bordas é a abordagem mais utilizada quando se diz respeito à segmen-

tação por descontinuidade. Nesse método são analisadas as descontinuidades nos níveis

de cinza. As bordas podem ser descritas como limite entre duas regiões com níveis de

cinza signiĄcativamente diferentes (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Para o cálculo da descontinuidade normalmente são utilizados operadores diferenciais

locais. Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2010), a magnitude da primeira derivada pode

ser usada para saber se um pixel pertence à borda do objeto enquanto a segunda derivada

pode dar a informação de intensidade do pixel, se ele está do lado claro ou escuro da

imagem.

As derivadas parciais são usadas para estimar a direção e intensidade da imagem na

posição (�, �) em uma imagem � . Para isso são usados os métodos de gradiente. Como

uma imagem depende de suas coordenadas espacias, as bordas são expressas por meio de

derivadas parciais �x = ��/�� e �y = ��/��. Os componentes �x e �y compõem o

vetor gradiente, conforme a Equação 17 (GONZALEZ; WOODS, 2010).

▽f =

︀
︀︀
︀︀

��

��
��

��

︀
⎥⎥⎥︀ (17)

O vetor gradiente aponta na direção de mudança mais rápida/abrupta de � na po-

sição (�, �). Duas medidas são fundamentais para a detecção de borda, a magnitude

do vetor gradiente (denotada por ���(▽f)) como mostrada na Equação 18 e a direção

do vetor gradiente. A direção é dada pelo ângulo Ð(�, �) como descrito na Equação 19

(GONZALEZ; WOODS, 2010).

���(▽f) =
︁

�2
x + �2

y (18)
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Ð(�, �) = tan−1
︂

�y

�x

︂
(19)

Em geral os operadores gradientes fazem uso de máscaras de convolução para obterem

os componentes �x e �y em cada pixel da imagem. Dentre as máscaras mais utilizadas

para o cálculo do gradiente estão a máscara de: Prewitt, Roberts e Sobel (GONZALEZ;

WOODS, 2010).

2.7.3 Crescimento de regiões

Crescimento de regiões é uma técnica de segmentação que tem como objetivo agrupar

pixels ou sub-regiões em regiões maiores. A abordagem mais simples se chama agregação

de pixels. Essa abordagem começa com a seleção das ŞsementesŤ (pixels iniciais), a quan-

tidade de sementes limitará o máximo de regiões ao Ąnal da segmentação (GONZALEZ;

WOODS, 2010).

O parâmetro a ser usado para agregar mais pixels a sub-regiões depende de um limiar

� . Caso a diferença absoluta entre o pixel semente e o pixel analisado seja igual ou menor

a � , então esse pixel entra para a sub-região da semente; caso contrário, não se faz nada

(GONZALEZ; WOODS, 2010). A Figura 16 mostra a aplicação dessa técnica com duas

sementes de coordenadas (3, 2) e (3, 4) e com � = 3.

0 0 5 6 7
0 1 6 7 7
1 1 5 8 7
2 0 7 6 6
0 1 5 6 5

a a b b b
a a b b b
a a b b b
a a b b b
a a b b b

Figura 16 Ű A matriz da esquerda simula uma imagem na qual será aplicado o crescimento
de regiões. A semente da primeira região, (a), é o elemento da linha 3 e coluna
2 (3, 2), este elemento possui valor 1. Enquanto a semente da segunda região,
(b), foi o elemento da linha 3 e coluna 4 (3, 4), de valor 8. Ao considerar o
limiar � = 3 tem-se todos os valores entre 0 e 4 pertencentes a primeira região
e os valores entre 5 e 8 a região (b). A matriz à direita simula a imagem após
a aplicação do crescimento de regiões.

Figura obtida de: (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Existem dois problemas bem perceptíveis nessa técnica. O primeiro a ser citado é

a seleção das propriedades utilizadas para inclusão do novo pixel na sub-área. Caso o

limiar escolhido não seja adequado várias informações relevantes podem ser perdidas ou

várias informações irrelevantes podem aparecer no resultado Ąnal, dando assim uma falsa

impressão de que o procedimento foi efetuado corretamente. O outro problema diz respeito

à condição de parada. Basicamente o algoritmo acaba quando nenhum pixel se encaixa

em nenhuma área. Sendo assim pode acontecer de algum pixel nunca entrar em alguma
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área e no Ąm o desenvolvedor ter mais áreas segmentadas do que ele queria (GONZALEZ;

WOODS, 2010).

2.7.4 Otsu

Histogramas de imagens reais nem sempre apresentam uma separação clara entre as

classes, diĄcultando a escolha dos intervalos de cada classe. Por este motivo alguns erros

na classiĄcação dos pixels são comuns e inevitáveis. Otsu é um método de segmentação

automática baseado no histograma da imagem em escala de cinza. A proposta do método

Otsu é encontrar um limiar ótimo que minimize os erros de classiĄcação (NG, 2006).

Uma imagem 2D em escala de cinza pode ser representada por uma função do tipo

�(�, �). O valor dessa função varia de 0 até �⊗1, sendo � a quantidade de níveis de cinza

distintos (no caso de uma imagem 8 bits o valor de � é 256). Suponha que a quantidade

de pixels pertencentes a � seja �i e � o total de pixels na imagem. A probabilidade da

ocorrência do pixel de intensidade � é dada pela Equação 20, sendo a média da imagem

calculada por meio da Equação 21 (OTSU, 1979).

�i =
�i

�
(20)

ÛT =
L−1︁

i=0

��i (21)

Considerando o caso onde se quer segmentar a imagem em apenas duas classes (fundo

e objeto), pode-se dividir cada grupo como sendo �1 = ¶0, 1, ≤ ≤ ≤ , �♢ e �2 = ¶� + 1, � +

2, ≤ ≤ ≤ , � ⊗ 1♢, no qual � é o valor do limiar. A probabilidade de cada uma das classes

é matematicamente descrita na Equação 22. Enquanto a média de cada classe pode ser

expressa pela Equação 23 (OTSU, 1979).

æ1(�) =
t︁

i=0

�i e æ2(�) =
L−1︁

i=t+1

�i (22)

Û1(�) =
t︁

i=0

��i

æ1(�)
e Û1(�) =

L−1︁

i=t+1

��i

æ2(�)
(23)

Por análise discriminatória (OTSU, 1979) provou que seu melhor limiar era calculado

a partir da maximização da variância entre as classes �1 e �2. Tal operação é descrita na

Equação 24, na qual à2
B representa a variância entre as classes e é calculada por meio da

Equação 25 (OTSU, 1979).

�∗ = arg max
0≤t<L

¶à2
B(�)♢ (24)

à2
B(�) = æ1(�)(Û1(�) ⊗ ÛT )2 + æ2(�)(Û2(�) ⊗ ÛT )2 (25)
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Ao se calcular �∗ obtém-se o melhor limiar pelo método de Otsu. Após a obtenção de �∗

todos os pixels de intensidade menor ou igual a ele são transformados em 0 e os maiores

são transformados em 1. Otsu funciona bem em imagens que possuem vales e picos

bem deĄnidos, ou seja, aquelas imagens em que o histograma mostra suas distribuições

de maneira clara. Por histogramas em imagens reais não serem bem deĄnidos, aqueles

poucos pixels que seriam classiĄcados de maneira errada se tornam muitos. Por isso,

mesmo sendo um método muito usado e de resultados satisfatórios, algumas aplicações

do método em imagens reais não conseguem obter o resultado ideal (NG, 2006).

2.7.5 Valley-emphasis

O método Valley-emphasis - Ênfase no Vale (VE) é a tentativa de melhoramento do

método Otsu, ou seja, ele também é um método de segmentação automática baseado em

histograma. A ideia deste método é que a probabilidade do valor do limiar �t ocorrer

deve ser pequena (�t, representado pela Equação 26, com � sendo o valor do limiar encon-

trado pelo método Otsu) e a variância entre os grupos deve ser maximizada, assim como

no método Otsu. A formulação do método Valley-emphasis é descrita na Equação 27.

Levando-se em conta que �∗ é o limiar calculado pelo método; æ1 e æ2 são a probabilidade

das classes 1 e 2 ocorrerem, respectivamente; Û1 e Û2 são as médias de cada classe (NG,

2006).

�t =
�t

�
(26)

�∗ = arg max
0≤t<L

¶(1 ⊗ �t)(æ1(�)Û2
1(�) + æ2(�)Û2

2(�))♢ (27)

O ponto crucial do método é a aplicação de (1 ⊗ �t). Quanto menor for �t (quanto

mais baixa a probabilidade dessa ocorrência), maior será o resultado. Isto garante que

o limiar sempre será um valor pertencente ao vale ou a borda inferior do histograma da

imagem em escala de cinza. Caso a distribuição do histograma seja unimodal (apenas um

pico) este método não se aplica (NG, 2006).

2.7.6 Neighborhood valley-emphasis

Segundo os autores do método Neighborhood valley-emphasis - Ênfase nos vizinhos do

vale (NVE) apenas a informação do ponto de vale do histograma não é suĄciente para

um bom resultado de segmentação. Visando melhorar o método descrito na Seção 2.7.5,

os autores Fan e Lei (2012) propõem considerar a vizinhança do ponto no vale de modo

a melhorar o resultado da segmentação.

Considerando um histograma de uma imagem em tons de cinza a vizinhança do ponto

no vale é dada pela Equação 28. Essa equação é a soma da probabilidade da vizinhança no
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intervalo 2�+1 (tamanho da vizinhança, se o ponto no vale for 25 e � for 3 a vizinhança

será de 22 a 28). Esse resultado sempre será um valor ímpar, para que o ponto de vale

esteja na mediana de sua vizinhança. O objetivo principal do método é maximizar a

variância entre as classes, de modo que o limiar ótimo calculado por este método pode

ser descrito como a Equação 29.

�i = [�(� ⊗ �) + ≤ ≤ ≤ + �(� ⊗ 1) + �(�) + �(� + 1) + ≤ ≤ ≤ + �(� + �)] (28)

�∗ = arg max
0≤t<L

¶(1 ⊗ �t)(æ1(�)Û2
1(�) + æ2(�)Û2

2(�))♢ (29)

2.8 Registro de imagem

O registro de imagem também pode ser chamado de fusão, correspondência ou de-

formação de imagem. Cada uma das deĄnições têm suas particularidades (ZITOVÁ;

FLUSSER, 2003). A fusão de imagem tem por principal objetivo combinar duas ou mais

imagens, com o intuito de se criar uma nova (THEÂPAUT; KPALMA; RONSIN, 2000).

Correspondência entre imagens encontra as estruturas mais idênticas entre as imagens

analisadas, porém, não alinha nenhuma delas (SHUO ZHANG et al., 2018). Já a defor-

mação se baseia em selecionar duas imagens, uma sendo a imagem de parâmetro e a outra

sendo a imagem a ser deformada, são encontradas correspondências entre as imagens e

uma delas sofre deformações para que os artefatos encontrados na imagem de parâme-

tro estejam nas mesmas coordenadas da imagem deformada (WANG; ; CHEN2, 2013;

SOTIRAS; DAVATZIKOS; PARAGIOS, 2013).

O registro de imagem é importante pois ele pode detectar anomalias em câmeras de

segurança (por meio de um processamento pode-se notar a falta de um objeto em um

cofre fazendo a correspondência entre a imagem antes e depois do objeto ser movido), no

campo do entretenimento pode-se usar a fusão de imagem para parecer que um ator está

contracenando com ele mesmo (em casos de personagens com irmão gêmeo) (ZITOVÁ;

FLUSSER, 2003) e na área da saúde o registro de imagem é usado em imagem por

ressonância magnética, na qual várias imagens 2D são feitas entorno da cabeça do paciente

e ao Ąnal são deformadas, alinhadas, sobrepostas e um cérebro 3D é digitalizado para

auxiliar no diagnóstico do paciente (AVANTS et al., 2011).

Na área da saúde, além de imagens de ressonância magnética, o registro de imagem é

usado em imagens histológicas, com o objetivo de prepará-las para posterior reconstrução

3D (MCCANN, 2015). Como visto na Seção 2.1, as imagens histológicas são comumente

2D e por isso elementos inerentes a estruturas 3D são perdidos quando essas fatias são

analisadas (KLEIN et al., 2010). Para contornar este problema os especialistas podem

realizar várias secções em sequência no mesmo bloco de tecido biológico, digitalizar as
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imagens e por Ąm realizar deformações em cada imagem a Ąm de alinhá-las para pos-

teriormente realizar a reconstrução 3D e conseguir analisar o bloco biológico com mais

precisão (WANG; KA; CHEN, 2014).

2.9 Principal Component Analysis (PCA)

O Principal Component Analysis - Análise dos componentes principais (PCA) é um

método estatístico multivariado usado para representação, interpretação, análise e redução

da dimensionalidade dos dados. O principal objetivo deste método é transformar um

grande volume de dados em um conjunto menor de variáveis que sejam mais relevantes,

evidenciando o subespaço com maior variância (COSTA; CESAR, 2009).

Em processamento digital de imagens uma das funções do PCA é o cálculo da elon-

gação do objeto analisado. Primeiramente criam-se dois vetores contendo as coordenadas

de cada pixel do objeto, como explicitado na Equação 30 (ABREU, 2016).

� = [�1, �2, ..., �n]

� = [�1, �2, ..., �n]
(30)

Após a criação dos vetores é necessário calcular a covariância entre cada par de atributos,

neste caso, X e Y, como representado na Equação 31.

� =

︀
︁cov(�, �) cov(�, � )

cov(�, �) cov(�, � )

︀
⎠ (31)

A partir do cálculo dos autovetores e autovalores da matriz � é possível encontrar os

dois maiores eixos do objeto. O autovetor que possuir o maior autovalor é considerado

o eixo principal (�1), enquanto o autovetor com segundo maior autovalor será o segundo

maior eixo (�2) (TRAVENÇOLO, 2007), como representado na Figura 17. A partir do

quociente entre os dois maiores eixos é possível calcular a elongação do objeto analisado.

2.10 Técnicas de avaliação para segmentação de ima-

gens

Após a realização dos experimentos é necessário avaliar os resultados. Para a avaliação

deste trabalho foram usados dois métodos: a Abordagem Diagnóstica e o coeĄciente de

Dice. A Abordagem Diagnóstica conta com a comparação entre duas imagens: o resultado

do método proposto e a imagem de controle fornecida por um especialista. O método

divide os pixels segmentados (do método proposto) em quatro grupos, com a intensão de

avaliar a sensibilidade (SE) especiĄcidade (ES) e acurácia, medidas que estão detalhados

na Seção 2.10.1. O CoeĄciente de Dice, também faz uso de duas imagens para gerar
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(a) (b)

Figura 17 Ű Visualização dos eixos principais de um objeto (a) Objeto original. (b) Eixos
em vermelho após o PCA, �1 maior eixo e �2 segundo maior eixo.

Figura adaptada de: Travençolo (2007) c÷

um coeĄciente de similaridade entre elas. O coeĄciente varia de 0 a 1, sendo 0 o pior

desempenho e 1 o melhor. Este método está detalhado na Seção 2.10.2.

2.10.1 Abordagem diagnóstica

Abordagem Diagnóstica é um método muito utilizado em análises laboratoriais para

avaliar o quão próximo da realidade o exame está. Um frasco de sangue o qual já é

conhecido seu resultado é submetido a um teste para gerar os mesmos resultados, a partir

daí os resultados do novo teste são comparados com aqueles já conhecidos para conĄrmar

a eĄciência do novo método.

Em imagens, este teste de resultados também pode ser aplicado, desde que haja uma

imagem já com os resultados e um novo método a ser testado. Para se avaliar os resultados

com este método, dentro do processo de segmentação de imagens, os pixels do resultado

do método testado são divididos em quatro grupos (LI et al., 2015):

1. Verdadeiro Positivo (VP): pixels que foram segmentados como objeto e também são

objeto na imagem do especialista;

2. Verdadeiro Negativo (VN): pixels que foram segmentados como fundo e são parte

do fundo na imagem do especialista;

3. Falso Positivo (FP): pixels que foram segmentados como objeto mas não são parte

do objeto na imagem do especialista;
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4. Falso Negativo (FN): pixels que foram segmentados como fundo e não fazem parte

do fundo na imagem do especialista;

Após a rotulação de cada pixel entre estes grupos são realizados três cálculos a Ąm

de se obter a sensibilidade, a qual representa a relação entre os pixels que foram certa-

mente colocados como objeto sobre a quantidade de pixels que realmente são os objetos;

especiĄcidade, que calcula a razão entre os objetos colocados como fundo no resultado do

método testado sobre a quantidade de pixels que realmente é o fundo da imagem; e por Ąm

a acurácia que calcula a soma dos pixels que foram segmentados como objeto e realmente

fazem parte do objeto mais os pixels que foram segmentados como fundo e realmente

fazem parte do fundo sobre a quantidade total de pixels. A sensibilidade, especiĄcidade,

acurácia estão matematicamente descritas nas Equações 32, 33 e 34 respectivamente (LI

et al., 2015).

�� =
� �

� � + ��
(32)

�� =
� �

� � + ��
(33)

�� =
� � + � �

� � + � � + �� + ��
(34)

2.10.2 CoeĄciente de Dice

Medidas de associação são medidas baseadas no relacionamento binário entre os obje-

tos (em processamento digital de imagens cada imagem binária é considerada um objeto

para Dice). Este relacionamento pode tanto ser a partir da similaridade quanto dissimila-

ridade entre os objetos analisados. O coeĄciente de Dice é uma medida de associação por

similaridade, ou seja, ele gera um valor baseado em quão parecido os objetos analisados

são (VETA et al., 2013).

A medida de associação mais simples que existe é a intersecção entre objetos, no caso

de imagens, interseção entre as imagens. Porém, este método não leva em conta a tamanho

dos objetos, deixando o método pouco robusto. Para melhorar a qualidade do resultado

de mensuração de associação entre as imagens binárias, foi desenvolvido o coeĄciente de

Dice, que após a interseção dos objetos faz a razão entre o dobro do resultado da interseção

e o somatório de cada um dos objetos calculados (VETA et al., 2013).

Para se usar o coeĄciente de Dice em PDI é necessário ter a imagem de controle e a

imagem a qual se quer comparar. Após calcular o coeĄciente de Dice o resultado Ąnal varia

de 0 a 1, sendo que quanto mais próximo de 1 mais parecidas são as imagens. A descrição



2.11. Trabalhos Relacionados 55

matemática do coeĄciente de Dice é dada pela Equação 35, na qual � é a imagem cedida

pelo especialista e � a imagem resultante do método a ser avaliado (VETA et al., 2013).

���� = 2
♣� ∩ �♣

♣�♣ + ♣�♣
(35)

2.11 Trabalhos Relacionados

Esta seção apresenta três trabalhos que possuem alguma relação com a pesquisa de-

senvolvida e relatada por essa dissertação. O objetivo principal do trabalho Veta et al.

(2013) é apresentar um algoritmo não supervisionado capaz de segmentar núcleos de ima-

gens histopatológicas de câncer de mama corados com hematoxilina e eosina. Segundo os

autores, quando se tem a segmentação dos núcleos os especialistas podem localizar possí-

veis regiões de tumor. Seguindo uma técnica de bottom-up, os especialistas encontram um

núcleo anormal e vão aumentando a área de busca até encontrar todo o tecido afetado pelo

tumor. As principais diĄculdades enfrentadas pelos autores são a diversidade e complexi-

dade dos tecidos analisados. Segundo os autores alguns tecidos podem ser mais simples

enquanto outros têm várias camadas e núcleos diĄcultando assim o processamento. Outro

problema citado pelos autores é a preparação imperfeita das amostras. Borrões, falta de

foco ou iluminação imperfeita nas amostras acabam prejudicando o algoritmo e deixando

as amostras mais difíceis de serem analisadas.

A metodologia utilizada por Veta et al. (2013) é dividida em quatro grandes passos.

A Figura 18 mostra o Ćuxograma dos métodos utilizados. O primeiro passo é a aquisição

das imagens em que foram coletadas 39 imagens histopatológicas de câncer de mama.

Dessas 39 imagens, 21 foram usadas para o desenvolvimento e teste (conjunto A) do

algoritmo, enquanto as outras 18 foram usadas apenas para o teste (conjunto B). Após a

aquisição das imagens foi feito um pré-processamento utilizando a deconvolução de cor e

processamentos morfológicos de abertura e fechamento.

O terceiro passo foi a marcação e segmentação por watershed. Para fazer a marcação

dos mínimos locais foi utilizada a FRST (fast radial symmetry transform) (LOY; ZE-

LINSKY, 2003), que se baseia na direção do gradiente para conseguir localizar objetos

com certo nível de simetria dentro da imagem. Como os núcleos possuem alguma simetria,

essa técnica se mostrou bastante útil. Depois de selecionar os mínimos locais é aplicado

o watershed para encontrar a fronteira de cada núcleo.

O quarto passo é o pós-processamento. Mesmo usando o pré-processamento e a fast

radil symmetry transform alguns ruídos ainda existiam na imagem ocasionando falsos

positivos. Para eliminar esses falsos positivos os autores usam a solidez (raio da área e o

convex hull do objeto) de cada região, o boundary saliency (diferença entre a intensidade

fora da borda e dentro da borda) e o deslocamento de massa. Por Ąm, é feita a avaliação do
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A PCNN é um rede bio inspirada no córtex visual de gatos. O neurônio é composto

por dois compartimentos de entrada, a alimentação e a ligação. O compartimento de

alimentação recebe tanto o estímulo de entrada � (imagem em tons de cinza) quanto o

estímulo local � , enquanto o compartimento de ligação recebe apenas o estímulo local.

A alimentação e a ligação são conectadas por meio do coeĄciente Ñ, o qual faz parte

do processamento do neurônio. O resultado dessa atividade é comparado com o limiar

�, gerando a saída (0 ou 1). A partir deste resultado os valores de � são aumentados

por meio dos coeĄcientes �L, �F e �θ, ao passo que ÐL, ÐF e Ðθ são diminuídos até que

o neurônio seja ativado sucessivamente até que toda a imagem binária seja criada. A

descrição matemática da PCNN está descrita nas Equações 36 até 40. Sendo � o campo

de pulso de saída, � os neurônios de alimentação, � os neurônios de ligação, � atividade

interna, Θ limiar, � imagem de entrada em tons de cinza, � a iteração atual, W1,W2 os

pesos da matriz, ÐL, ÐF , Ðθ os coeĄcientes de decrescimento, �L, �F , �θ os coeĄcientes de

incremento e Ñ o coeĄciente de ligação.

�ij(�) = �ij + �ij(� ⊗ 1)e−αF + �F (�1 * � (� ⊗ 1)ij) (36)

�ij(�) = �ij(� ⊗ 1)e−αL + �L(�2 * � (� ⊗ 1)ij) (37)

�ij(�) = �ij(�)(1 + Ñ.�ij(�)) (38)

�ij(�) =

︁
︁︁

︁︁
1 se �ij(�) > Θij(�)

0 se não
(39)

Θij(�) = Θij(� ⊗ 1)e−αΘ + �Θ.�ij(� ⊗ 1) (40)

Para um resultado ótimo foi necessário usar o PSO para calcular os coeĄcientes ÐL, ÐF ,

Ðθ, �L, �F e�θ. Os parâmetros para se executar o PSO são: a função de aptidão (neste

caso a entropia/energia), a dimensão da partícula (como são 7 coeĄcientes necessários

para a PCNN o valor da dimensão também é 7), o tamanho da população (varia de 20 a

50), fator de inércia (controla a otimização global e local e é baseada na quantidade de

iterações máxima) e a condição de parada (foi considerada como 5 iterações da PCNN).

A cada iteração o PSO calibra os coeĄcientes de cada micro estrutura.

Após estabelecidos os coeĄcientes as imagens de teste são processadas pela PCNN e

geram as imagens binarizadas. Os resultados do trabalho de Hage e Hamade (2013) estão

expostos na Tabela 7.

O último trabalho a ser abordado nessa seção foi desenvolvido por Abreu (2016) e

teve por objetivo principal desenvolver um algoritmo de esqueletização capaz de diminuir

a quantidade de informação dos objetos de interesse de uma imagem (diminuindo assim a



58 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

Tabela 7 Ű Resultados (HAGE; HAMADE, 2013)

Imagem Precisão Sensibilidade EspeciĄcidade Acurácia Dice

1

Lacunas 83,86% 89,04% 99,41% 99,06% 86,37%
Canais ósseos 99,28% 73,83% 99,98% 99,17% 84,70%
Canalículo 50,37% 45,74% 94,47% 89,13% 47,94%
Matriz óssea 98,15% 92,52% 93,86% 92,82% 95,25%

2

Lacunas 83,64% 87,43% 99,48% 99,13% 85,49%
Canais ósseos 99,43% 83,23% 99,98% 99,41% 90,61%
Canalículo 42,37% 66,75% 86,01% 83,44% 51,84%
Matriz óssea 98,54% 93,90% 94,03% 93,93% 96,17%

3

Lacunas 85,55% 91,65% 99,67% 99,51% 88,50%
Canais ósseos 97,01% 75,32% 99,95% 99,38% 84,80%
Canalículo 81,12% 66,30% 96,92% 91,83% 72,96%
Matriz óssea 90,84% 95,03% 87,94% 91,89% 92,89%

quantidade de dados também). Para testar seu método a autora teve de alinhar, segmentar

e por Ąm realizar a reconstrução 3D das imagens, para só então aplicar seu algoritmo.

No trabalho foram coletadas 194 imagens de fêmur direito e esquerdo de um rato. Após

a coleta das imagens foi necessário que os biólogos responsáveis Ązessem uma segmentação

manual de cada canal ósseo e osteócito. Após a realização da segmentação manual, foi

utilizado o software Photoshop CS6 R÷ a Ąm de retirar todos os artefatos que não faziam

parte da matriz óssea. Com as imagens possuindo menos dados, foi possível alinhá-las

com o método proposto por Wang, Ka e Chen (2014).

Depois do alinhamento, cada imagem foi segmentada manualmente usando um limiar

de valor T = 200 (na imagem de 8 bits). Depois de segmentada, a imagem passou por

um pós-processamento com o intuito de retirar pequenos e grandes objetos os quais foram

segmentados de maneira errada. Objetos conexos de tamanho inferior a 30 e maiores que

1000 pixels foram eliminados.

Com a segmentação Ąnalizada foi utilizada a técnica Marching Cubes para a recons-

trução 3D, e outra Ąltragem por tamanho e formato foi realizada com os objetos. Depois

de reconstruída, a imagem passou pelo método de esqueletização proposto, o qual per-

corre a imagem até encontrar um ponto de interesse (pixel de um objeto conexo) e após

encontrar os pontos de interesse são calculados os componentes conexos do conjunto de

pontos. Calculam-se os centróides de cada componente conexo e os armazenam em uma

lista. Esse processo é feito até que todos os componentes conexos sejam processados. Ao

Ąnal deste algoritmo o esqueleto da imagem é calculado.

Após a esqueletização foram comparados os resultados entre o fêmur esquerdo (passou

por um processo de radioterapia) e o direito (controle) com o objetivo de analisar suas

diferenças. O fêmur esquerdo apresentou menos canais vasculares (172 para o esquerdo

a 176 para o direito) menos ramiĄcações (510 para o esquerdo a 898 para o direito) e a

distribuição dos canais não estava uniforme.
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Capítulo 3

Método proposto

Este capítulo objetiva apresentar o método proposto para a segmentação e identiĄ-

cação de canais ósseos e osteócitos em imagens ósseas histológicas. Toda a metodologia

desenvolvida é descrita detalhadamente bem como as técnicas utilizadas.

3.1 Descrição geral

A proposta deste trabalho é conceber um sistema computacional para o processamento

e análise de imagens histológicas relativas a ossos. Para se chegar ao objetivo foram neces-

sários quatro grandes passos, sendo eles: (a) obtenção das imagens, (b) pré-processamento,

(c) segmentação e, por Ąm, o (d) pós-processamento. Para o estudo e desenvolvimento

dos algoritmos foi utilizado o software de desenvolvimento MATLAB R÷ e para executar

tais artefatos foi utilizado um notebook i7-7700 (2.8 GHz) com 16 GB de memória RAM.

A primeira etapa do método proposto foi a obtenção das imagens. Nela reuniu-se

todas as imagens utilizadas neste trabalho. Algumas imagens colhidas pelos especialis-

tas estavam com um nível muito alto de degradação, tanto morfologicamente (algumas

imagens se encontravam distorcidas devido ao mau posicionamento do tecido na lâmina,

ou rasgos no tecido) quanto em relação à intensidade dos pixels. Essas imagens muito

degradadas foram eliminadas pois nem mesmo os especialistas foram capazes de avaliar

com exatidão tais imagens.

O segundo passo, pré-processamento, foi responsável por modiĄcar os pixels das ima-

gens para facilitar os passos seguintes, melhorando assim os resultados posteriores, como

a segmentação e o pós-processamento. Para realizar o pré-processamento foram utiliza-

das as técnicas da deconvolução de cor (com o intuito de realçar os componentes tingidos

pelos corantes hematoxilina e eosina), transformação do espaço de cor (com o objetivo

de realçar as partes brancas da imagem) e também o ajuste de contraste (para corrigir

possíveis alterações inadequadas das tonalidades no momento da aquisição das imagens).

A terceira parte do método, segmentação, teve como objetivo identiĄcar e isolar as

áreas e/ou objetos de interesse, no caso especíĄco deste trabalho os canais ósseos e osteó-
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em uma quantidade de pixels maior que 5% do total de pixels da imagem, o resultado da

segmentação da terceira imagem derivante é descartado e não faz mais parte do ciclo do

método.

Os valores de cada corante para cada canal para todos os estudos de caso foram os

mesmos. A Tabela 8 contém a relação dos valores para a hematoxilina e eosina em cada

um dos canais RGB, estes valores foram obtidos por meio de estudos empíricos. Depois

de realizada a deconvolução de cor, apenas o canal realçando a hematoxilina e o canal que

realça a interferência de hematoxilina e eosina no núcleo são usados na próxima etapa.

Essas imagens têm a função de detectar os núcleos dos canais ósseos e osteócitos. As

regiões de interesse deste trabalho não são tingidas pelo corante eosina, portanto o canal

que realça apenas o corante eosina não é utilizado

Tabela 8 Ű Relação de valores de corante para cada canal.

Corantes/Canais R G B
Hematoxilna 0.65 0.7 0.29
Eosina 0.007 0.99 0.11
Interferêcia H&E 0.27 0.57 0.78

Os canais ósseos nas imagens RGB são compostos, em sua maioria, por coloração

branca. Infelizmente, o modelo de cores RGB não é o que melhor caracteriza esta co-

loração. Sendo assim foi necessário realizar a mudança do espaço de cor RGB por um

mais adequado. Para isso foi utilizado o modelo de cor CIE 1976 L*a*b* o qual separa a

luminância da crominância da imagem, no canal L* Ąca a luminância enquanto a junção

dos canais a* e b* são responsáveis pela crominância.

Pode-se considerar a luminância da imagem a quantidade de branco que interfere na

cor, sendo assim quando se faz a mudança de cor entre RGB e CIE 1976 L*a*b* obtém-

se um canal o qual realça as partes brancas da imagem, informação esta que para este

trabalho é de suma importância para detecção precisa dos canais ósseos.

Portanto após realizar a mudança de espaço de cor, o canal L* é selecionado para

ser utilizado como parâmetro de entrada para a próxima etapa. O método de conversão

de espaço de cor utilizado por este trabalho está descrito na Seção 2.2, e a Equação 3 se

refere ao canal L* (luminosidade) e a Equação 5 se refere aos canais a*e b* (crominância).

O ajuste de contraste da imagem tem por objetivo aumentar a diferença entre as

tonalidades de uma imagem. O realce de contraste é uma técnica que se baseia em uma

função radiometria. A função mapeia as variações de intensidade do intervalo original

para um novo intervalo de cinza, deĄnido pelo desenvolvedor. Essa técnica é aplicada

pixel a pixel, ou seja, o cálculo do novo valor do pixel é calculado separadamente, sem

a interferência dos demais. Quanto mais espalhado os pixels estão neste novo intervalo,

maior será o contraste. Esse ajuste pode ser feito empiricamente ou a partir da análise

do histograma. Para este trabalho, foi realizado a normalização de imagens histológicas
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deĄnido na Seção 2.3. Essa etapa é importante para aproximara coloração de imagens do

mesmo bloco biológico e realçar os componentes histológicos.

3.3 Processamento

Após a fase de pré-processamento foram geradas três imagens em tons de cinza: (a)

realce de hematoxilina, (b) realce de hematoxilina com interferência de eosina e (c) canal

L* do modelo de cor CIE 1976 L*a*b*. Todas as três imagens têm em comum que a

tonalidade de interesse é a mais próxima do branco absoluto (valor 255 em uma imagem

de 8 bits).

Mesmo colocando as zonas de interesse em evidência nas três imagens derivadas da

original, a diferença de intensidade é pequena e métodos tradicionais de segmentação

como Otsu não apresentam bons resultados. Por esse motivo foi utilizado o método de

agrupamento k-means para dividir as tonalidades de cada imagem derivante. A forma-

tação dos dados de entrada do k-means são cada indivíduo em uma linha com cada uma

de suas características em uma coluna. Como cada pixel da imagem é considerado um

indivíduo com uma única característica (sua intensidade), uma imagem que a priori é um

vetor bidimensional � × � (� linhas por � colunas) tem que ser reformatada para se

tornar um vetor unidimensional com � * � posições, contendo o valor de intensidade de

cada pixel. Esse vetor unidimensional foi a entrada do algoritmo k-means.

A técnica de agrupamento k-means consiste em escolher aleatoriamente � centros para

dar início aos grupos. Após esta escolha cada elemento do vetor de entrada é atribuído ao

grupo cujo centro esteja mais próximo. Então calcula-se a média de cada grupo e move-se

o centro para esta média. Repete-se este processo até que os elementos dos grupos estejam

similares de acordo com algum parâmetro, no caso deste trabalho, o erro quadrático. Ao

longo dos experimentos, vários valores de �, � = 3, 4, . . . , 10 foram avaliados. Inicialmente

ponderou-se que por a imagem ser formada majoritariamente por cores púrpuras, rosadas

e brancas, apenas três grupos seriam suĄcientes. Porém, pela tonalidade entre os pixels

variar de maneira tão suave, empiricamente percebeu-se que o melhor valor para o k-

means seria � = 7. Assim, para a imagem que realça a hematoxilina, a imagem que realça

componentes tingidos com hematoxilina e interferência de eosina e o canal L* do CIE

1976 L*a*b* foi aplicado o k-means com � = 7. A distância utilizada para encontrar a

similaridade foi a Euclidiana. Como nem sempre o k-means encontra o mesmo resultado

para entradas iguais o algoritmo foi replicado três vezes para testar a consistência do

resultado Ąnal.

Após a divisão dos pixels entre os 7 grupos ainda era necessário selecionar o grupo que

continha a região de interesse. Foi calculada a distância euclidiana entre a média de cada

grupo com o valor 255 (considerado branco absoluto em imagens de 8 bits). O grupo que

obtivera a menor distância em cada imagem era então selecionado. Após a binarização é
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realizada a junção do resultado de todas as imagens em uma só.

Mesmo a quantidade ideal de grupos para o k-means sendo sete, em algumas imagens

ocorre a perda de informação perto da borda dos canais ósseos e osteócitos, prejudicando

assim as características naturais dos objetos. A Ąm de evitar a deformação dos objetos

foi desenvolvido um método de crescimento de regiões guiado pela imagem RGB. Dada a

imagem resultante da união das três imagens binárias calculadas por meio do algoritmo

k-means, esta imagem binária é utilizada como máscara para o cálculo da média do RGB

de todos os objetos. Após o cálculo dessa média inicial, a imagem binária sofre uma

dilatação com o elemento estruturante sendo um disco de raio três pixels, o formato e

tamanho do elemento estruturante foram deĄnidos de maneira empírica.

Após a dilatação foi calculada a média dos valores RGB de cada objeto. Para cada

objeto é calculada a distância euclidiana da sua média dos valores RGB para a média do

valores RGB calculados anteriormente para a imagem. Caso todas as distâncias sejam

menores ou iguais a um limiar � , a dilatação é mantida e o processo de dilatação e cálculo

das médias é executado novamente. Esse processo ocorre até que pelo menos uma distância

seja maior do que o limiar. A cada processo de dilatação, caso a quantidade de pixels que

compõem os objetos da imagem seja superior a 15% do total de pixels da imagem, o valor

do limiar é decrescido em 0,01 e o crescimento de regiões é novamente executado. Essa

última condição foi incorporada pois poderia acontecer de a média variar pouco de uma

iteração para outra e ao longo destas iterações ocorrer uma dilatação da imagem binária

em uma região que não era a de interesse. Para o método proposto o limiar começou em

� = 0, 3 (deĄnido empiricamente), note que o pequeno valor do limiar se deve ao fato

de os valores RGB estarem normalizados no intervalo [0, 1]. É importante salientar que

quanto maior a degradação na imagem RGB, menor deverá ser este limiar. Isto ocorre

devido a inconsistência de tonalidade entre as regiões de uma imagem degradada.

3.4 Pós-processamento

Mesmo utilizando uma técnica robusta para segmentação das imagens histológicas o

resultado ainda contém muitos pixels considerados falso positivos (pixels marcados na

imagem resultado como objeto, mas que não fazem parte da região de interesse) ou até

mesmo falso negativos (pixels considerados como fundo da imagem, mas que na verdade

fazem parte da região de interesse). Dessa forma, para melhorar o resultado Ąnal, as ima-

gens resultantes da fase de segmentação são submetidas às tarefas de pós-processamento

que estão listadas e detalhadas abaixo:

❏ Preenchimento de buracos: Está técnica visa preencher objetos conexos (no

caso deste trabalho, com conectividade 8) que possuem algum ŞburacoŤ. Essa técnica

é necessária pois mesmo realizando a segmentação da parte branca e do núcleo

de cada canal ósseo e osteócito às vezes não é possível segmentar corretamente
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todo o objeto. Mesmo o objeto estando totalmente conexo ele pode possuir em

seu interior pixels de fundo. Não se utilizou um fechamento morfológico pois este

poderia promover a junção de objetos diferentes. Com todos os objetos totalmente

preenchidos pode-se iniciar a segunda tarefa.

❏ Eliminação de objetos não circulares : Os canais ósseos e osteócitos possuem

um certo nível de circularidade em sua morfologia. Sendo assim, é possível esta-

belecer um limiar mínimo de circularidade a Ąm de eliminar objetos que não são

circulares o suĄciente. Para isso foi realizada a rotulação de componentes conexos e

para cada componente foi calculada sua circularidade, baseada na descrição do mé-

todo de curvatura exposto na Seção 2.9. Os objetos cuja circularidade está acima

do limiar são eliminados (maior e menor objetos são deĄnidos a partir do tamanho

da imagem).

❏ Eiminação de objetos muito grades e muito pequenos: Aproveitando-se

da rotulação dos componentes conexos inicia-se a terceira etapa da fase de pós-

processamento, a eliminação de grandes e pequenos objetos. Depois de rotulados, as

áreas dos objetos são deĄnidas e caso ultrapassem um limite inferior ou superior estes

objetos são eliminados. Por se tratar de uma medida morfológica cada conjunto de

imagens possui seu próprio limite. Sendo assim ele será apresentado individualmente

para cada estudo de caso.

❏ Eliminação de objetos que não possuem participação de pixels segmen-

tados da imagem L*: Essa tarefa se torna necessária pois partes da imagem

original que são apenas tingidas por hematoxilina podem ser consideradas objetos

na segmentação da imagem de realce da hematoxilina. Portanto, é necessário eli-

minar objetos que não possuem participação de pixels segmentados da imagem L*.

Para esta etapa a imagem resultante da segmentação L* é considerada uma imagem

de referência, enquanto o resultado obtido da eliminação de objetos não circulares

será considerado um resultado parcial. As posições de cada pixel da imagem de

referência são armazenadas em um vetor e comparadas com as posições de cada ob-

jeto da imagem resultado parcial. Caso a quantidade de pixels de interseção entre

os pixels da imagem referência e os pixels do objeto analisado sejam menores que

25% da área deste objeto, então ele é descartado.

❏ Eliminação de objetos que não possuem participação de pixels segmen-

tados da imagem de realce da hematoxilina: Mesmo que alguns canais

ósseos e osteócitos não possuam núcleo, o corante hematoxilina tinge a borda destes

componentes, porém, se houver um rasgo no tecido durante a coleta da imagem a

hematoxilina não tinge esta região. O fundo das imagens histológicas RGB são bran-

cos devido ao processo de coleta, então caso ocorra um rasgo no tecido, esta falha
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será considerada um objeto na segmentação. Para contornar este obstáculo foram

realizados os mesmos passos da tarefa de eliminação de objetos que não possuem

participação de pixels segmentados da imagem L*. A diferença está na imagem de

referência que no caso deste passo é o resultado da segmentação da imagem com as

áreas tingidas pelo corante hematoxilina realçadas e a imagem de resultado parcial

Ąca sendo a imagem resultante do passo anterior.
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Capítulo 4

Estudo de Casos

As seções desse capítulo tratam sobre os estudos de caso nos quais o método proposto

foi aplicado. O primeiro estudo de caso trata de imagens histológicas da rede vascular

óssea da maxila e mandíbula humana, os estudos dessas imagens é importante pois, por

meio deles é possível avaliar a saúde de regiões afetadas por incisões. Os estudos de caso

dois e três tratam de imagens histológicas da rede vascular óssea do fêmur esquerdo e

direito de um rato, respectivamente. O estudo dessas imagens é importante pois com o

resultados obtidos é possível avaliar se houve ou não uma degradação na rede vascular

após aplicação de uma radioterapia.

4.1 Estudo de caso da rede vascular óssea de maxila

e mandíbula humana.

As incisões bucais realizadas em pacientes podem acarretar degeneração do tecido

ósseo das regiões afetadas. Para avaliar o impacto destas nos pacientes, amostras do tecido

ósseo bucal foram extraídas, e posteriormente processadas, pelo método de segmentação

de imagens do tecido ósseo descritas no Capítulo 3, esta seção detalha cada uma das

etapas.

As imagens utilizadas nesse estudo de caso foram preparadas e fornecidas por pes-

quisadores na Universidade Federal de Goiás sob coordenação da Profa. Dra. Rejane de

Faria Ribeiro-Rotta. Os espécimes ósseos estudados aqui foram obtidos através de biópsia

durante procedimento de instalação de aparelhos dentários em pacientes. O instrumento

utilizado para auxiliar a extração dos espécimes ósseos foi uma broca de terina com 2,7mm

de diâmetro interno.

A preparação das amostras se deu baseada nas informações descritas na Seção 2.1.

Portanto, primeiramente os tecidos foram desmineralizados em uma solução de ácido

etilenodiamino tetra-acético (EDTA) de pH 7,0 durante uma semana. Os tecidos foram

incluídos em paraĄna e processados automaticamente dentro de uma estufa (OMA DM-
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20, M20090257, São Paulo, Brasil). As secções foram realizadas com o auxílio de um

micrótomo em cortes sequenciais de 5Ûm, as fatias resultantes das secções foram Ąxadas

em lâmina e banhadas com os corantes hematoxilina e eosina (HE; Merck KGaA). Por

Ąm, as imagens histológicas foram obtidas usando câmera digital conectada ao microscópio

óptico com zoom 5x (Axio Scope A1, Carl Zeiss, 3322000179, Göttingen, Germany).

Após esse processo, foram obtidos 10 conjuntos contendo de 12 a 21 imagens cada.

Cada conjunto corresponde a uma área óssea na qual foi instalado o aparelho dentário. A

Tabela 9 detalha o nome de cada conjunto, a quantidade de imagens contidas nele e sua

região bucal, enquanto a Figura 21 exempliĄca uma imagem de cada um dos conjuntos.

Tendo as amostras sido colhidas de diferentes regiões, nas quais os dentes apresentam

funções mastigatórias distintas, cada conjunto apresenta tecido ósseo com característi-

cas também distintas quanto à microarquitetura trabecular como, por exemplo, número,

espessura e volume das trabéculas. Sendo assim, a quantidade e distribuição de canais

ósseos e osteócitos também varia.

Tabela 9 Ű Descrição dos conjuntos utilizados. Na primeira coluna o nome dado a cada
conjunto pelos especialistas, a segunda coluna contém as regiões onde as amos-
tras foram colhidas e na terceira e última coluna estão as quantidades de
imagens geradas por cada conjunto. Na última linha encontra-se o total de
imagens geradas para esse experimento.

Conjunto Local Quantidade
P3A mandíbula posterior esquerda (região pré-molares) 13
P3D mandíbula posterior direita (região de molares) 20
S17 maxila posterior direita (região de molares) 12

S19F maxila posterior esquerda (região de molares) 10
S27 mandíbula posterior direita (região de pré-molares) 20

S29A maxila anterior (região de incisivos centrais) 17
S35 mandíbula posterior direita (região pré-molares) 21

S36A maxila posterior esquerda (região pré-molares) 13
S37 mandíbula posterior esquerda (região de molares) 13

S39A mandíbula posterior direita (região de molares) 14
Total ... 154

Após a obtenção foi necessário realizar o alinhamento das imagens RGB. Devido a

qualidade das imagens ( que será discutida mais adiante nesta seção), não foi possível

realizar o alinhamento automático dos grupos de cada região. Sendo assim, optou-se

por realizar o alinhamento manual. Os autores desse trabalho utilizaram a ferramenta

GIMP 2.8 R÷ para realizar o alinhamento. Primeiramente foi realizado o preenchimento

de bordas de todas as imagens, com 150 pixels de cada lado. Este preenchimento foi

necessário pois quando se transladava e/ou rotacionava havia perda de informação das

imagens. Após os preenchimentos a primeira imagem foi inserida na ferramenta GIMP

como uma camada sendo a imagem seguinte adicionada no mesmo arquivo como outra

camada. A imagem colocada posteriormente sofreu uma operação de transparência para
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P3A P3D S17

S19 S27 S29A

S35 S36A S37

S39A

Figura 21 Ű Imagens relacionadas a cada um dos 10 grupos divididos pelos especialistas.

que fosse possível visualizar as 2 imagens ao mesmo tempo. Depois disso foram realizadas

diversas operações de rotação, translação e redimensionamento a Ąm de alinhar cada um

dos canais ósseos e osteócitos. Esse processo foi feito para todas as imagens de cada

grupo, tendo primeiramente como referência a primeira fatia histológica de cada grupo,

e as demais imagens eram alinhadas de acordo com a sua predecessora. A Figura 22

exempliĄca cada passo para o alinhamento de uma imagem.

Com o alinhamento de todas as imagens concluído inicia-se o método de segmentação

proposto por esse trabalho. Ao iniciar a segmentação das imagens foi percebido que

algumas amostras colhidas sofreram deformações durante a captura da imagem, o que
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(a) (b) (c)

Figura 22 Ű Sétima fatia do grupo P3A digitalizada pelos especialistas que sofreu preen-
chimento e alinhamento manual. (a) imagem original fornecida pelos especi-
alistas, (b) imagem após sofre preenchimento de 150 pixels de cada lado; (c)
imagem alinhada manualmente após sofrer rotação, translação e redimensio-
namento.

tornou a segmentação muito mais difícil de ser executada de maneira adequada. As

irregularidades mais presentes nas imagens obtidas são: o desfoque (o qual ocasionou

borramento nas imagens), luminosidade não uniforme (essa irregularidade faz com que

pixels que teriam intensidades próximas não tenham mais), um baixo contraste entre os

artefatos da imagem (fazendo com que suas intensidades Ąquem próximas e diĄcultando

a separação de cada artefato) e rasgos no tecido histológico (como o tecido é muito Ąno,

no momento na Ąxação pode ocorrer o rasgo em alguma parte do tecido). Cada uma das

irregularidades citadas são exempliĄcadas e ilustradas pela Figura 23.

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 23 Ű Irregularidades encontradas. (a) Borramento; (b) Luminosidade não uni-
forme; (c) Baixo contraste; (d) Rasgos no tecido; (e) Rasgos no tecido, ilu-
minação disforme e uma tonalidade completamente diferente das outras ima-
gens.
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A primeira fase do método proposto a ser realizada foi o pré-processamento. A correção

de contraste foi o primeiro método a ser aplicado em todas as imagens. Um exemplo desse

processo é ilustrado na Figura 24. Após correção de contraste foi aplicada a deconvolução

de cor, com o objetivo de se obter as imagens nas quais a hematoxilina e eosina são

destacadas. Paralelamente ao processo de deconvolução foi realizada a mudança do espaço

de cor de RGB para CIE 1976 L*a*b* (descrita na Seção 2.2), sendo o canal L* selecionado

para prosseguir com as operações. A Figura 25 ilustra cada imagem resultante do pré-

processamento para a primeira imagem do grupo P3A.

(a) (b)

Figura 24 Ű (a) Imagem original; (b) Imagem após correção de contraste.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 25 Ű Imagens resultantes do pré-processamento. As imagens (a) e (b) são usadas
posteriormente na fase de segmentação. (a) Canal L* do espaço de cor CIE
1976 L*a*b*; (b) Realce de elementos basóĄlos pelo corante hematoxilina; (c)
Realce de elementos acidóĄlos pelo corante eosina; (d) Realce de elementos
basóĄlos com interferência de eosina.
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Após o pré-processamento iniciou-se a fase de segmentação com a imagem L* e a

imagem em tons de cinza que realça a hematoxilina. Pela semelhança entre a imagem

de realce da eosina e da imagem que possui a interferência de eosina em componentes

basóĄlos já se sabe que ela será descartada durante a segmentação. Porém mesmo assim

ela ainda faz parte do processo, pois, só após a binarização do resultado do k-means ela

será descartada. O valor das intensidades de cada imagem se torna a característica a ser

dividida em 7 grupos pelo algoritmo k-means. A Figura 26 ilustra cada um dos resultados

gerados pelo algoritmo k-means.

(a) (b)

(c)

Figura 26 Ű Imagens resultantes da segmentação realizada pelo algoritmo k-means. As
tonalidades estão divididas em 7 Şcores quentesŤ começando no preto, pas-
sando pelo vermelho escuro, vermelho, laranja escuro, laranja, amarelo e por
Ąm o branco. (a) Imagem resultante da segmentação realizada na imagem
em tons de cinza L*; (b) Resultado da imagem em tons de cinza que realça
às estruturas coradas com hematoxilina e (c) Resultado da imagem em tons
de cinza que realça as estruturas coradas com hematoxilina com interferência
de eosina
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pequenos ajustes. A junção das imagens, bem como o crescimento de regiões da primeira

fatia do grupo P3A, está representada na Figura 28.

(a) (b)

Figura 28 Ű (a) Junção da imagem L* e da hematoxilina após a segmentação pelo k-
means. (b) Crescimento de regiões aplicado ao resultado da junção entre as
imagens segmentadas pelo k-means.

Com o Ąm do crescimento de regiões guiado, a parte de segmentação das imagens

Ąnaliza-se e começa o pós-processamento. A primeira tarefa dessa etapa foi o preenchi-

mento de buracos. Cada conjunto de pixels rotulado como um componente conexo foi

analisado. Se ele possuir algum tipo de buraco em sua composição, os pixels destes bu-

racos se tornam parte do objeto (ou seja, são convertidos de 0 para 1). Todos os buracos

de cada objeto foram ŞpreenchidosŤ.

Devido aos problemas no momento da aquisição da imagens, rasgos no tecido e outras

deformidades estão presentes no resultado. Para Ąltrar os objetos que não são canais

ósseos nem osteócitos utilizou-se o método PCA, descrito na Seção 2.9, para calcular a

elongação de cada objeto. O limiar usado para a circularidade foi 30 (esse valor se refere

ao quociente entre os dois maiores eixos do objeto). Se a circularidade do objeto conexo

for menor ou igual a 30 ele permanece na imagem, caso contrário é excluído. O valor é

consideravelmente grande devido a presença de canais ósseos grandes, que em algumas

imagens perdem parte de sua área e consequentemente parte de sua elongação. Após Ąltrar

objetos circulares, ainda existem objetos na imagem que não fazem parte do resultado

Ąnal, por serem muito pequenos para serem detectados e eliminados na fase anterior ou

extremamente grandes. Então, objetos muito grades e muito pequenos são eliminados

no pós-processamento. Apenas objetos entre 80 e 500 pixels de área permanecem no

resultado, sendo que esses valores de mínimo e máximo da área dependem do tamanho

total da imagem.

A hematoxilina pode tingir objetos que não são canais ósseos e osteócitos, portanto,

para um objeto permanecer no resultado Ąnal é necessário saber se ele possui alguma



4.1. Estudo de caso da rede vascular óssea de maxila e mandíbula humana. 75

área branca em sua composição. Para isso foi veriĄcado se existe participação de algum

pixel da segmentação da imagem L* no objeto Ąnal. Se sim, ele permanece, se não, é

eliminado. Por Ąm, temos que os rasgos nos tecidos enganam o algoritmo no momento da

segmentação. Porém, quando um canal ósseo ou osteócito é tingido pelos corantes eosina

ou hematoxilina, mesmo eles não contendo núcleo, sua borda é repleta de hematoxilina.

Então, caso o objeto segmentado não tenha participação de nenhum pixel proveniente da

imagem de realce da hematoxilina, esse objeto também é eliminado. Nesse estudo de caso

as duas últimas operações do pós-processamento não seriam necessárias, pois no momento

da segmentação já se eliminou os componentes que seriam eliminados por elas. Porém,

como é um método automático, elas foram incluídas e realizadas. A Figura 29 ilustra

cada um dos passos do pós-processamento.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 29 Ű Conjunto de imagens referentes a fase de pós-processamento. (a) Imagem re-
sultante da fase de segmentação; (b) Imagem após passar pelo preenchimento
de buracos; (c) Imagem resultante da eliminação de objetos não circulares;
(d) Resultado da remoção de grandes e pequenos objetos, nesse caso nenhum
grande objeto foi removido, então a Ąm de demonstrar a diferença entre as
imagens, as regiões dos pequenos objetos removidos estão circuladas em ver-
melho; (e) Imagem após eliminação de objetos que não continham pixels
segmentados na imagem com realce do corante hematoxilina; (f) Remoção de
objetos que não possuíam pixels segmentados da imagem L*, como todos os
objetos tinham participação da segmentação do canal L* o resultado dessa
fase foi o mesmo da fase anterior.

Devido aos defeitos como iluminação não uniforme, rasgos no tecido, deformação do

tecido na lâmina e borramento, as informações pertencentes às estruturas foram perdidas,

fazendo com que nem mesmo os especialistas conseguissem mensurar os artefatos em

algumas imagens. Por esse motivo as imagens muito degradadas foram descartadas. Do
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total de 154 imagens, 136 foram segmentadas. A Tabela 10 relaciona o grupo, a quantidade

total de imagens e a quantidade que foi segmentada. A Figura 30 mostra 3 exemplos das

18 imagens que foram descartadas.

Tabela 10 Ű Relaciona cada grupo bucal com sua quantidade total de imagens e quan-
tidade segmentada. Primeira coluna contém cada um dos grupos, segunda
coluna contem a quantidade total de imagens por grupo, a terceira coluna
contém a quantidade de imagens segmentadas e a última linha contém o total.

Conjunto Quantidade Total Quantidade Segmentada
P3A 13 12
P3D 20 20
S17 12 12

S19F 10 9
S27 20 20

S29A 17 15
S35 21 19

S36A 13 9
S37 13 12

S39A 14 8
Total 154 136

Com o Ąm do pós-processamento, termina-se a fase de segmentação automática das

imagens e começa a fase de avaliação dos resultados da segmentação. Foram usados 2

métodos de avaliação. O primeiro foi o cálculo de acurácia, sensibilidade e especiĄcidade,

detalhado na Seção 2.10.1. O segundo método utilizado foi o coeĄciente de Dice, descrito

na Seção 2.10.2. Ambos os métodos foram calculados comparando o resultado Ąnal do

método proposto com o resultado do especialista. A menor acurácia obtida pelo método

proposto foi 91,1% no grupo S29A enquanto a maior acurácia foi obtida no grupo S35 com

99,41%. A sensibilidade leva em conta apenas os verdadeiros positivos, por isso é comum

dentre os trabalhos de segmentação que esta medida seja inferior as outras. Os resultados

detalhados de acurácia, sensibilidade e especiĄcidade estão descritos na Tabela 11. Para

o coeĄciente de Dice foram comparados os resultados do método proposto com outras

técnicas de segmentação: Otsu (exposto na Seção 2.7.4), Valley Emphasis (VE - descrito

na Seção 2.7.5 ) e Neighborhood Valley Emphasis (NVE - detalhado na Seção 2.7.6). Para

utilizar as técnicas de comparação as imagens foram transformadas em escala de cinza (foi

utilizada uma operação pixel a pixel seguindo a equação - �*0.2989+�*0.5870+�*0.1140)

e a esse resultado os algoritmos foram aplicados, esse procedimento foi aplicado em todos

os estudos de caso. O método proposto se mostrou melhor do que todos os outros métodos.

O resultado de Dice para cada método de segmentação por grupo está representado na

Tabela 12.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 30 Ű Exemplos de imagens que não foram segmentadas devido a sua baixa qua-
lidade. (a) Fatia 12 do grupo P3A, na qual a iluminação daniĄcou o lado
esquerdo da imagem e também o lado inferior direito, impossibilitando a de-
tecção correta do canal ósseo e osteócitos presentes nestes locais. (b) Fatia
3 pertencente ao grupo S19F, onde devido a vários rasgos no tecido não se
consegue separar com clareza o canal ósseo; (c) Fatia 13 do grupo S27, onde
houve uma deformação no momento da coleta da imagem, distorcendo os
canais ósseos e osteócitos e consequentemente alterando sua propriedades;
(d) Fatia 14 pertencente ao grupo S39A, onde devido a um corte e falha de
iluminação no canto superior esquerdo, além de outros rasgos do tecido na
imagem, ela não foi segmentada.
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Tabela 11 Ű Média do resultado do método proposto para a sensibilidade, especiĄcidade
e acurácia de cada grupo

Conjunto Sensibilidade EspeciĄcidade Acurácia
P3A 91,17% 99,91% 98,44%
P3D 67,40% 99,40% 98,37%
S17 83,59% 99,78% 98,97%
S19F 62,16% 99,98% 97,20%
S27 94,51% 98,74% 98,18%
S29A 63,18% 94,15% 91,10%
S35 85,68% 99,95% 99,41%
S36A 97,86% 91,99% 94,20%
S37 81,42% 99,93% 96,95%
S39A 90,33% 99,21% 97,69%
Média 85,99% 98,30% 97,05%

Tabela 12 Ű Média do coeĄciente de Dice para Neighborhood Valley Emphasis (MVE);
Otsu; Valley Emphasis (VE) e o Método Proposto (MP)

Conjunto NVE Otsu VE MP
P3A 90,67% 89,84% 63,93% 95,08%
P3D 42,25% 43,45% 49,25% 73,58%
S17 72,33% 63,48% 64,87% 88,93%
S19 30,79% 19,58% 18,54% 76,21%
S27 89,50% 87,61% 88,13% 93,60%
S29A 51,74% 48,17% 48,23% 60,81%
S35 63,52% 55,31% 56,55% 91,40%
S36A 78,68% 78,75% 78,75% 92,74%
S37 69,16% 64,82% 64,09% 89,11%
S39A 76,50% 64,60% 64,42% 93,02%
Média 61,51% 53,69% 59,76% 85,44%

4.2 Estudo de caso da rede vascular óssea do fêmur

esquerdo de um rato de laboratório

A radioterapia é uma técnica muito impactante para o organismo, que pode daniĄcar

a rede vascular óssea durante seu tratamento. Para avaliar se o osso sofreu algum dano e

o nível desse dano, foram coletadas amostras de um rato. Essas amostras passaram pelos

processos descritos no Capítulo 3. Essa seção trata de todas as fases envolvidas na análise

da rede vascular óssea do rato, dando ênfase na parte de segmentação das imagens.

Todas as imagens utilizadas por esse trabalho foram adquiridas em parceria com a

Profa. Dra. Paula Dechichi, docente do Instituto de Ciências Biomédicas da Universidade

Federal de Uberlândia. As imagens coletadas são referentes à parte da diáĄse (parte

central do osso, como descrito na Seção 2.1). Essa região foi escolhida por concentrar

grande parte da rede vascular óssea por onde ocorre irrigação sanguínea e nutrição das
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células do osso. O osso em especiĄco é o fêmur, o qual foi escolhido devido a sua facilidade

de manipulação.

As imagens foram adquiridas a partir de apenas um rato monitorado no Biotério da

Universidade Federal de Uberlândia. O peso do rato estava entre 200g e 300g mantido em

gaiola, sendo tratado com água e ração de maneira apropriada. Uma única dose de 30 Gy

foi aplicada ao fêmur esquerdo do rato. Essa dose é um acelerador linear de elétrons de 6

MeV. O fêmur direito não sofreu nenhuma aplicação de medicamento, para posteriormente

ser utilizado para controle. Após sessenta dias da aplicação o rato foi sacriĄcado.

As imagens histológicas foram capturadas utilizando-se um Scaner modelo ScanScope

At Turbo R÷ de alta resolução. Cada imagem gerada pelo scaner é da ordem de 7844

linhas por 7786 colunas, gerando assim uma de 61.073.384 pixels por imagem. Foram

geradas 168 imagens e devido a magnitude dos dados foi necessário reduzir as imagens em

20% para que elas pudessem ser processadas. Na etapa de reconstrução as 168 imagens

formam uma imagens 3D. A Figura 31 apresenta uma das imagens originais coletadas.

Figura 31 Ű Imagem histológica original do fêmur esquerdo do rato.

Ao digitalizar uma fatia histológica de uma região inteira do bloco biológico outros

componentes, além do objeto de interesse, podem aparecer na imagem. O primeiro grande

desaĄo desse estudo foi isolar o objeto em que os artefatos analisados estão inseridos. No

caso especíĄco desse trabalho os artefatos são os canais ósseos e osteócitos, que estão

inseridos na matriz óssea. No fêmur, a matriz óssea possui um formato ovalado. Todos os

outros componentes da imagem, exceto esse objeto ovalado, devem ser retirados. Porém

os outros componentes estão tão próximos à matriz óssea que ao digitalizar a fatia eles

parecem estar anexados a matriz óssea, o que diĄculta esse isolamento.
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A matriz óssea está destacada na Figura 32. Como se pode perceber existem artefatos

tanto na área externa quanto na área interna da matriz. Por esse motivo o algoritmo

desenvolvido para isolar o objeto de interesse foi dividido em duas etapas: uma para

retirar os objetos no exterior da matriz óssea e outra para eliminar os objetos do interior.

Figura 32 Ű Primeira fatia de série de imagens histológicas do fêmur esquerdo do rato com
a matriz óssea destacada.

O primeiro algoritmo a ser abordado diz respeito à eliminação de artefatos que estão

externos à matriz óssea, sendo a primeira fase desse algoritmo a mudança do espaço de

cor. A imagem original está no padrão de cores RGB, que em certas circunstâncias não

se mostra como o melhor modelo de cor para processamento e análise de imagens. Após

testar os modelos de cor HSV, XYZ e até mesmo a deconvolução de cor, foi percebido que

o modelo de cor que mais diferenciava as intensidades do fundo da imagem e os objetos

era o padrão de cor CIE 1976 L*a*b. Então, a primeira parte do algoritmo foi transformar

o espaço de cor RGB para CIE 1976 L*a*b e a partir desse ponto trabalhar com o canal

L*. Após isolar o canal L* da imagem foi aplicada a técnica de segmentação Otsu, a qual

foi escolhida nesse estágio da segmentação apenas para extrair os objetos do fundo da

imagem.

Com a imagem binária o próximo passo foi aplicar a técnica de componentes conexos.

A imagem binária é então divida em � objetos os quais são conectados por vizinhança 8, 4

ou mista, sendo nesse trabalho considerada a vizinhança 8. Após analisar os componentes

conexos foi realizada uma Ąltragem baseada na quantidade de pixels pertencentes a cada

objeto. A partir desse ponto apenas o objeto com maior quantidade de pixels passa a

compor a imagem binária. Após esta Ąltragem a imagem possui a matriz óssea e elementos

muito próximos que se conectam a ela. A Figura 33 apresenta a imagem binária após a

Ąltragem por quantidade de pixels e também uma representação RGB após a Ąltragem.
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Ao resultado da terceira abertura é aplicado novamente o método de componentes

conexos. Mais uma vez o maior componente permanece na imagem binária como objeto,

enquanto o restante é transformado em fundo. Este processamento permitiu eliminar

tudo o que não pertencia á matriz óssea na parte externa, porém parte da matriz óssea

também foi perdida. Mesmo com essa perda, grande parte da silhueta da matriz óssea

permaneceu, sendo possível aplicar um fechamento morfológico com um disco de 120

pixels como ES. Apesar de não ter sido possível restaurar toda a matriz óssea, essa

operação foi o suĄciente para restaurar a silhueta da matriz óssea, sendo assim a última

parte do primeiro algoritmo para remover todos os artefatos irrelevantes que estavam

exteriores ao objeto foi utilizar o método convex hull (o qual cria o menor objeto capaz de

conter completamente todas as retas entre quaisquer dois pixels pertencentes ao objeto),

após aplicação do método algumas áreas perto da borda da matriz óssea puderam ser

restauradas, além disso, extremidades que não estavam conectadas, puderam ser unidas.

A Figura 35 representa a imagem binária após a seleção do maior objeto, seguida pelo

fechamento e por Ąm a aplicação do convex hull.

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 35 Ű (a) Imagem original da fatia 379. (b) Resultado da série de aberturas mor-
fológicas; (c) Resultado do fechamento morfológico; (d) Resultado do convex
hull; (e) Resultado da Ąltragem com a máscara do convex hull.

Após o cálculo do convex hull a matriz óssea perdeu seu formato natural. Para que

a matriz óssea Ącasse com seu formato natural foi necessário binarizar o resultado da

Ąltragem da imagem original com a máscara obtida através do convex hull (Figura 35

(e)) através do método Otsu (tendo a matriz óssea como objeto). Essa perda do formato

natural ocorreu devido a inclusão de parte do fundo da imagem original como objeto,
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esse fundo poderia ser confundido como parte de algum canal ósseo, já que é predomi-

nantemente branco. Depois da binarização foi aplicada uma abertura morfológica com

ES sendo um disco de 3 pixels de raio (esta operação serviu para desconectar pequenos

objetos que o convex hull uniu). Após a abertura foram calculadas todas as áreas e apenas

o objeto de maior área permaneceu na imagem. Por Ąm, foi aplicado o preenchimento

de buracos e a matriz óssea voltou ao seu formato natural. A Figura 36 ilustra a parte

branca que foi anexada a matriz óssea após o convex hull, a imagem após a retirada do

fundo da imagem original e o resultado Ąnal da etapa que visa eliminar objetos fora da

matriz óssea na imagem RGB.

(a) (b) (c)

Figura 36 Ű (a) Recorde da imagem após aplicação do convex hull, o círculo em vermelho
marca a parte do fundo da imagem original que foi anexada a matriz óssea; (b)
Recorte da imagem após aplicação do método Otsu para retirada do fundo da
imagem; (c) Resultado da etapa de eliminação de objetos externos a matriz
óssea.

Após a remoção dos objetos externos, é necessário remover os objetos internos à ma-

triz óssea. A maioria dos artefatos encontrados no interior da matriz óssea são tingidos

por hematoxilina, enquanto a matriz óssea é predominantemente tingida por eosina, ou

seja, a tonalidade dos artefatos dentro da matriz óssea é mais escura do que a própria

matriz. Como o canal L* do CIE 1976 L*a*b* é especiĄco para luminosidade ele é usado

novamente. Desta vez a imagem foi segmentada utilizado o algoritmo k-means com a

quantidade de grupos igual a 3, uma vez que o fundo da imagem é representado pelo

branco, a matriz óssea pelo rosa e os artefatos indesejados por um roxo escuro. Foi feita

a distância euclidiana da média de cada grupo com o valor 255 (branco) e o grupo que

possuía a distância mediana foi o escolhido.

Após a binarização da imagem (resultado da seleção da classe do k-means ) foi realizada

uma abertura morfológica com elemento estruturante no formato de um disco com raio de

15 pixels e ao resultado dessa operação foi aplicado o método de componentes conexos com

vizinhança 8, deixando apenas o maior objeto. A esse resultado foi aplicado fechamento

morfológico também com elemento estruturante de disco, porém com 100 pixels de raio.
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Essa última etapa serviu para que toda a matriz óssea Ącasse conectada e sem nenhum

buraco em sua forma. A Figura 37 ilustra cada passo desse segundo algoritmo.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 37 Ű Resultados de cada etapa proveniente do segundo algoritmo para isolar a
matriz óssea na imagem. (a) Imagem binarizada através do k-means; (b)
Abertura morfológica com disco de raio 15 pixels; (c) Remoção de todos os
objetos com exceção do maior e (d) Fechamento morfológico utilizando um
disco de raio 100 pixels.

A imagem resultante do processo de isolamento da matriz óssea serve como uma

máscara para a imagem. Os pixels da imagem RGB que tiverem a mesma coordenada de

pixels de valor 1 na máscara são mantidos na imagem RGB, enquanto os outros pixels

são transformados em 0 (preto) na imagem RGB. Com isso tem-se uma imagem apenas

com a matriz óssea, a qual está representada pela Figura 38. As imagens resultantes

desse processo foram alinhadas com o método proposto por Wang, Ka e Chen (2014),

o qual se mostrou ser o método mais eĄciente para alinhamento automático de imagens

histológicas. A partir desse momento inicia-se a segmentação dos canais ósseos e osteócitos

com o método proposto por esse trabalho.
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(a) (b)

Figura 38 Ű (a) Imagem original; (b) Resultado do isolamento da matriz óssea.

Depois de obtida a matriz óssea foi feita a correção de contraste como detalhado na

Seção 2.3. O resultado dessa etapa é mostrado na Figura 39. Na sequência foi realizada

a conversão de espaço de cor de RGB para CIE 1976 L*a*b*, gerando assim o canal L*

(o qual destaca as regiões brancas da imagem). Também foi aplicada a deconvolução de

cor, a qual gerou 3 imagens em tons de cinza. Uma realçando as regiões tingidas com

hematoxilina (será chamada de imagem H), outra representando as regiões marcadas com

eosina (será chamada de imagem E) e por Ąm as regiões marcadas com hematoxilina e

interferência de eosina (será chamada de imagem HE). Cada uma das imagens (L*, H, E

e HE) estão exempliĄcadas na Figura 40.

(a) (b)

Figura 39 Ű (a) Imagem original; (b) Imagem normalizada.
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(L*) (H)

(E) (HE)

Figura 40 Ű Resultados da mudança de espaço de cor e deconvolução.

As imagens L*, H e HE foram submetidas ao algoritmo de agrupamento k-means com

� = 7. Os resultados do k-means de cada imagem são mostrados na Figura 41. Como

todas elas realçam a região de interesse, foi calculada a distância euclidiana entre o branco

(255) e a média de cada grupo gerado pelo k-means. O grupo com menor distância foi

escolhido para gerar a imagem binarizada. As imagens binarizadas L*, H e HE estão

exempliĄcadas na Figura 42.

(a) (b) (c)

Figura 41 Ű Imagens resultantes da aplicação do algoritmo k-means com � = 7. (a) L*,
(b) H , (c) HE.
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(a) (b) (c)

Figura 42 Ű Imagens binarizadas obtidas de diferentes canais. (a) L*; (b) H; (c) HE.

Após a binarização foi realizada uma união entre as 3 imagens, ou seja, foi gerada

uma nova imagem binária que contém todos os pixels brancos das imagens L*, H e HE

binarizadas. Na imagem resultante da junção é aplicado o crescimento de regiões guiado

pela imagem RGB. O resultado da junção e do crescimento de regiões é mostrado na

Figura 43 (esta nova imagem será chamada de imagem J). Após o crescimento de regiões

inicia-se o pós-processamento.

(a) (b)

Figura 43 Ű (a) Junção das imagens binarizadas L*, H e HE. (b) Imagem resultante do
crescimento de regiões.

A fase de pós-processamento conta com 5 etapas descritas abaixo, enquanto a Figura

44 mostra os resultados de cada etapa:

❏ Preenchimento de buracos;

❏ Objetos com elongação maiores que 30 são eliminados da imagem (passo necessário

para eliminar objetos não circulares);

❏ Objetos menores que 500 e maiores que 20.000 pixels foram descartados;
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❏ Objetos da imagem J que não possuem pixels segmentados da imagem L* são eli-

minados (isso signiĄca que aquele objeto conexo era apenas uma marcação basóĄla

proveniente das imagens H ou HE, ou seja não era um canal ósseo);

❏ Objetos na imagem J que não possuem pixels segmentados da imagem H ou HE

também são eliminados (isso signiĄca que aquele objeto em questão é um rasgo no

tecido, pois não tem presença de hematoxilina).

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 44 Ű Resultados do pós-processamento: (a) Resultado Ąnal da fase de processa-
mento; (b) Preenchimento de buracos; (c) Remoção de objetos não circulares;
(d) Remoção de pequenos e grandes objetos; (e) Remoção de objetos que não
possuem participação de pixels segmentados da imagem L*; (f) Remoção de
objetos que não possuem participação de pixels segmentados da imagem H
ou HE.



4.2. Estudo de caso da rede vascular óssea do fêmur esquerdo de um rato de laboratório 89

Depois de terminada a fase de segmentação dos canais ósseos e osteócitos foi realizada

a avaliação dos resultados. Porém, as imagens segmentadas cedidas pelos especialistas

estavam apenas marcando a localização de cada canal ósseo e osteócito, sem efetivamente

segmentar cada objeto de interesse em seu contorno natural. A Figura 45 mostra os canais

ósseos na imagem RGB e a marcação do especialista.

Figura 45 Ű Exemplo de 4 canais ósseos na imagem RGB. O círculo em verde representa
a marcação do especialista

Com o intuito de contornar esse problema, baseado no trabalho de Veta et al. (2013)

decidiu-se que se em cada marcação do especialista estivesse pelo menos 20% do objeto

segmentado pelo método proposto, esse objeto seria considerado um verdadeiro positivo,

caso contrário não. Então pode-se avaliar os resultados com os métodos descritos na Seção

2.10.

Foram utilizados dois métodos para a avaliação. Primeiramente o método proposto foi

avaliado nos critério de sensibilidade, especiĄcidade e acurácia (descritos na Seção 2.10.1),

sendo os resultados listados na Figura 46. O outro método de avaliação foi o coeĄciente

de Dice, o qual visou comparar o método proposto com os métodos Otsu, Valley Emphasis

e Neighborhood Valley Emphasis. A avaliação destes métodos e do método proposto está

exposta na Figura 47.
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4.3 Estudo de caso da rede vascular óssea do fêmur

direito de um rato de laboratório

Este estudo de caso complementa o estudo de caso descrito na Seção 4.2, pois, as

imagens utilizadas são provenientes do fêmur direito do mesmo rato. O fêmur direito

estudado aqui foi considerado como amostra de controle e por isso não sofreu nenhum

tipo de terapia, ou seja, estava em seu estado original.

O motivo da divisão entre as Seções 4.2 e 4.3 se deu por uma falha no ato da aquisição

das imagens. No momento de Ąrmar a fatia biológica na lâmina (para que a amostra

pudesse ser visualizada e digitalizada) houve uma distorção no tecido, provocando uma

proeminência na parte inferior da amostra. Como resultado, isso ocasionou rasgos no

tecido e uma perda considerável nos aspectos morfológicos de todos os artefatos perten-

centes ao local afetado. Por conta dessa distorção as dimensões das imagens se alteraram

em relação as imagens da Seção 4.2. As imagens analisadas nesta seção são da ordem de

10.700 linhas por 7.133 colunas, totalizando 76.323.100 pixels por imagem. A Figura 48

é um exemplo de imagem utilizada nesse estudo de caso, em que a parte circulada em

vermelho representa a distorção ocasionada no momento da digitalização.

Figura 48 Ű Imagem original cedida pelos especialistas. A marcação em vermelho é refe-
rente a distorção ocasionada no momento da coleta das imagens.
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Os algoritmos de isolamento da matriz óssea desenvolvidos para o estudo de caso da

Seção 4.2 são baseados no formato do objeto, e como o formato da matriz óssea das

imagens dessa seção foram alterados, o algoritmo também teve que sofrer alterações.

Portanto primeiramente será descrito como a matriz óssea foi isolada.

A eliminação de objetos externos a matriz óssea foi dividida em duas partes. Pri-

meiramente foi necessário excluir objetos não conectados a matriz óssea e com poucas

conexões. A outra parte do algoritmo foi focada em eliminar objetos que estavam bem

conectados a matriz óssea. Testou-se usar apenas a segunda parte do algoritmo, porém

devido aos rasgos (ocasionados pela Ąxação da amostra na lâmina) partes da matriz óssea

eram perdidas.

Na primeira parte do algoritmo para eliminação de objetos externos à matriz óssea

foi realizada uma segmentação utilizando o k-means com 5 grupos no canal L* do espaço

de cor CIE 1976 L*a*b*. Dois grupos formaram o resultado da segmentação: o primeiro

grupo foi aquele cujo valor da distância euclidiana entre a média de intensidade daquele

grupo e o branco era a segunda menor (devido ao fundo da imagem original ser branco)

e o segundo grupo foi aquele cujo valor da distância euclidiana era o segundo mais alto.

Foi então realizada a junção destes dois grupos formando uma imagem binária (resultado

da segmentação do k-means) como ilustra a Figura 49(b).

Após a obtenção da imagem binária, apenas o maior objeto conexo permaneceu e o

restante foi transformando em fundo (pixels receberam valor 0 - preto). Na sequência,

foi aplicada a abertura morfológica com o elemento estruturante sendo uma linha de 30

pixels com um ângulo de 75o e novamente apenas o maior objeto persiste na imagem,

como mostrado na Figura 49(d). Mesmo testando diferentes valores para a segmentação,

muita informação do objeto da imagem foi perdida.

Então foi necessário realizar um grande fechamento morfológico, sendo que o elemento

estruturante precisou variar para cada imagem. Caso o ES fosse muito pequeno o fe-

chamento morfológico não conseguiria unir as partes necessárias para formar a silhueta

natural da matriz óssea. Se fosse muito grande, após o fechamento morfológico o objeto

gerado se conectava as extremidades da imagem deformando a silhueta da matriz óssea.

A solução encontrada foi começar com um elemento estruturante (no formato de um

círculo) com 800 pixels de raio, a partir daí era analisado se o resultado do fechamento

tinha atingido a borda da imagem. Em caso aĄrmativo eram removidos 100 pixels do

ES e o fechamento era reaplicado. Esse procedimento era realizado até que o resultado

não atingisse a borda. Após esta etapa foi realizado o fechamento de buracos. Todo o

processo da primeira parte do algoritmo para retirar objetos exteriores a matriz óssea

está representado na Figura 49, assim como o resultado dessa eliminação e a marcação

da saliência a ser removida a posteriori.

Na segunda etapa usa-se o mesmo procedimento da primeira para realizar a segmen-

tação. Após a segmentação é realizada uma abertura morfológica com ES sendo uma
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 49 Ű Processamento para remoção de objetos pouco conectados a matriz óssea:
(a) Imagem original; (b) Resultado segmentação k-means com � = 5; (c)
Abertura com ES sendo uma linha de 30 pixels e ângulo de 75o; (d) Remoção
de objetos menores que o maior objeto; (e) Resultado da dilatação e preen-
chimento de buracos; (f) Resultado Ąnal desse etapa Ű o círculo em vermelho
marca a saliência que ainda persiste no objeto e será removida pela segunda
parte do algoritmo.

linha de 30 pixels com inclinação de 120o e a esse resultado é aplicado o fechamento mor-

fológico, com ES no formato de um círculo com 7 pixels de raio. Após a aplicação da

abertura e fechamento morfológicos apenas o maior objeto continua na imagem. A partir

desse ponto é realizado outro fechamento morfológico com ES também no formato de um

disco, mas dessa vez com 100 pixels de raio. Essa segunda parte do algoritmo também

se mostrou eĄciente para eliminar objetos dentro da matriz óssea, então ao resultado do

fechamento morfológico foi aplicado um preenchimento de buracos, exceto para o maior

buraco. Todo o processo dessa segunda etapa é ilustrado na Figura 50.

Após isolar à matriz óssea a imagem foi cortada nos seus 4 lados com a Ąnalidade de

diminuir a dimensionalidade. Também foi necessário descartar a parte que foi deformada

no momento da aquisição. A parte deformada se encontra no inferior da imagem, assim
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 50 Ű Processamento para remoção de objetos conectados à matriz óssea: (a) Re-
sultado da segmentação do k-means com � = 5; (b) Resultado da remoção
de objetos conexos menores que o maior; (c) Resultado da abertura morfo-
lógica com ES sendo uma linha de 30 pixels inclinada a 120o e também o
fechamento morfológico com ES sendo um raio de 7 pixels; (d) Remoção de
todos os objetos exceto o maior; (e) Fechamento morfológico com ES sendo
um disco de 100 pixels e preenchimento dos buracos, exceto o maior buraco;
(f) Resultado Ąnal dessa etapa.

sendo, é possível usar o buraco na matriz óssea para guiar o corte da imagem. O buraco

dentro da matriz óssea é então segmentado e a imagem é cortada na coordenada da linha

do último pixel do buraco. Mesmo com o buraco sendo o guia para o corte, a imagem

resultante ainda possuía uma parte da deformação. Sendo assim, um quarto das últimas

linhas das imagens foram também eliminadas. Devido a diminuição de mais da metade da

imagem não foi necessário redimensioná-las como havia sido feito nas imagens da Seção

4.2. Cada passo para o corte da imagem está exempliĄcado na Figura 51.

Uma vez isolada à matriz óssea e a parte daniĄcada retirada, foram aplicados diver-

sos métodos para o alinhamento automático, porém nenhum deles se mostrou capaz de

alinhar as imagens de maneira satisfatória. A partir da sexta fatia muitos canais ósseos

e osteócitos não se alinhavam, e como o alinhamento depende do resultado anterior, o
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de caso da Seção 4.2, o método desenvolvido pelos autores desse trabalho foi aplicado de

maneira idêntica aos dois estudos de caso. Por esse motivo serão apresentadas apenas as

imagens da fase de pós-processamento do método proposto. As imagens são mostradas

na Figura 53.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 53 Ű Resultados do pós-processamento: (a) Resultado Ąnal da fase de processa-
mento; (b) Preenchimento de buracos; (c) Remoção de objetos não circulares;
(d) Remoção de pequenos e grandes objetos; (e) Remoção de objetos que não
possuem participação de pixels segmentados da imagem L*; (f) Remoção de
objetos que não possuem participação de pixels segmentados da imagem H
ou HE.

Após a obtenção da segmentação Ąnal, foram aplicados os métodos de avaliação dos

resultados, a acurácia, sensibilidade, especiĄcidade e o coeĄciente de Dice, sendo que o
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Capítulo 5

Conclusão

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um método capaz de segmentar canais ósseos

e osteócitos em imagens histológicas da rede vascular óssea. Para isso o método desen-

volvido foi aplicado a três grupos de imagens diferentes. O primeiro grupo descrito na

Seção 4.1 foi importante pois nele estão contidas imagens daniĄcadas durante a coleta,

o que diĄculta a segmentação, fazendo com que o método seja exposto a imperfeições

que podem ocorrer em outras imagens. As imagens da Seção 4.2 e 4.3 possuem alta

dimensionalidade, além de rasgos no tecido histológico. Essas características expuseram

o método a mais problemas. Após o método ser aplicado a imagens com característi-

cas diferentes pode-se concluir que os resultados obtidos através dele foram satisfatórios,

sendo superiores a outros métodos automáticos. Com os resultados apresentados nesta

pesquisa pode-se dizer que o método apresentado aqui é capaz de auxiliar pesquisadores

na área da análise da rede vascular óssea. Além disso este trabalho pode auxiliar futuros

pesquisadores no estudo, desenvolvimento e aperfeiçoamento de técnicas de segmentação

automática da rede vascular óssea, já que não existem muitos trabalhos focados nesta

área.

Ao longo do processo da pesquisa e dos vários métodos e técnicas testadas, pode-se

constatar que a fase de coleta da imagem é de suma importância para análises e proces-

samentos futuros. Ao avaliar as imagens da Seção 4.1 percebe-se muitas deformidades

e algumas imagens tiveram que ser descartadas, prejudicando assim a etapa de análise.

Outro problema resultante das diĄculdades na coleta de dados foi a diĄculdade de ali-

nhamento destas imagens. A priori as imagens seriam coletadas, alinhadas, segmentadas,

reconstruídas 3D e por Ąm seria utilizado o algoritmo de esqueletização proposto por

Abreu (2016), para se realizar uma análise completa da rede vascular óssea. Estas etapas

não foram feitas pois não foi possível realizar o alinhamento das imagens da Seção 4.3.

Foram avaliados diversos métodos para o alinhamento automático das imagens da

Seção 4.1. Porém, nenhum deles foi capaz de alinhar as imagens de maneira correta, de

modo que sempre causavam uma grande deformação e comprometiam as características

morfológicas dos objetos analisados. Mesmo não conseguindo um método automático
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os autores foram capazes de alinhar as imagens manualmente. Tal alinhamento manual

não foi possível para as imagens das Seções 4.2 e 4.3. Isso ocorre porque essas imagens

apresentam alta dimensionalidade e os objetos a serem alinhados Ącam difíceis de serem

visualizados em monitores comuns (devido ao tamanho), diĄcultando assim o alinhamento

manual. Outro obstáculo encontrado pelo autor para realizar o alinhamento manual foi

redimensionar as imagens, pois quando se redimensionava a Ąm de alinhar uma lado da

imagem, outro lado que já estava alinhado era desalinhado.

5.1 Trabalhos Futuros

Com o objetivo de analisar completamente a rede vascular óssea pretende-se como

trabalho futuro alinhar manualmente as imagens na Seção 4.3. Em seguida, pretende-

se aplicar o método de segmentação proposto por este trabalho em todas as imagens já

alinhadas. Após a segmentação o resultado de cada grupo de imagens será reconstruído

3D, após a reconstrução será aplicado o algoritmo de esqueletização desenvolvido por

Abreu (2016). Após o resultado do algoritmo, as características de cada objeto serão

calculadas e repassadas aos especialistas para que eles possam avaliar cada conjunto de

imagem. No caso das imagens da Seção 4.1 o especialista poderá avaliar se as incisões

ocasionadas pela Ąxação do aparelho daniĄcaram a rede vascular óssea. Já nas imagens

das Seções 4.2 e 4.3 os pesquisadores podem avaliar se a radioterapia inĆuencia da rede

vascular óssea.
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