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Resumo

Histologia ¢ a area da biologia que estuda os tecidos biol6égicos. 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 microscépio, o qual possui
uma camera acoplada, que transforma a amostra em imagem. A andlise dessas imagens
¢ de fundamental importancia para os especialistas estudarem e diagnosticarem possiveis
doencas, ma formacao ou outras possiveis anomalias. Um dos tecidos que sdo analisados
em histologia é o tecido 6sseo, de fundamental importancia para protecao de érgaos e dar
estrutura para animais vertebrados. Uma das regides analisadas no tecido dsseo sao as
redes vasculares 0sseas as quais contém canais 6sseos, ostedcitos, matriz 6ssea entre outros
artefatos. A nutrigao do tecido 6sseo é realizada pelos canais 6sseos e ostedcitos. Por sua
importancia os especialistas estudam esses artefatos a fim de descobrirem se houve algum
dano a essas regioes e, consequentemente, a nutricio do tecido. Ainda hoje a analise
desses artefatos é feita de maneira manual pelos pesquisadores da area. Porém, devido
a complexidade das imagens histologicas, uma andlise manual despende muito tempo
e dinheiro das instituigoes, além de ficarem a mercé de julgamentos subjetivos de cada
avaliador. Na literatura ja existem muitos trabalhos que segmentam de maneira excelente
os nucleos de células em imagens histoldgicas, porém a segmentacao automatica de canais
Osseos e ostedcitos é uma area pouco explorada. Devido a escassez de pesquisa e para
auxiliar os especialistas no momento da andlise da rede vascular 6ssea foi desenvolvido
um método de segmentagao automatico dos canais ésseos e ostedcitos. O método foi
avaliado utilizando métricas como o coeficiente de Dice e abordagem diagnostica, além
de ter sido comparado com outros métodos de segmentagao automaticos (neighborhood
valley emphasis (NVE); Otsu; valley emphasis (VE)). O resultado do método proposto
por este trabalho se mostrou mais eficiente que os outros, sendo uma alternativa viavel

para pesquisadores que desejam analisar a rede vascular dssea.

Palavras-chave: Segmentacdo. Rede Vascular Ossea. Imagem Histoldgica.






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 different image sets which were evaluated through the
Dice coefficient 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 efficient than the others,

being a viable alternative to analyze the bone vascular network.

Keywords: Segmentation. Bone Vascular networks. Histological Images.
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CAPITULO

Introducao

No campo de pesquisa da biologia existem diferentes técnicas para obtencao de ima-
gens, cada uma focada em capturar um determinado aspecto biolégico. Por exemplo, as
imagens obtidas por meio de raio-x sao fundamentais para captura de esqueletos e a partir
da analise dessas imagens os especialistas sao capazes de detectar fraturas, ma formacao
Ossea dentre outras patologias. Outro tipo de imagem é obtida por ressonancia magnética,
por meio de pulsos de radiofrequéncia a maquina de ressonéncia cria imagens 2D horizon-
tais e verticais da regiao analisada e posteriormente une todas as imagens geradas para
formar a reconstrucao 3D da regidao. Existem também as imagens histoldgicas as quais
contém parte do bloco biolégico a nivel tecidual. A grosso modo, imagens histologicas sao
o resultado da se¢do do bloco biolégico, corados com algum tipo de corante especifico (
diamino benzidina Diaminobenzidina tetrahidrocloreto (DAB) ou hematoxilina e eosina
(H&E) por exemplo) para marcar as regides de interesse que posteriormente sao levadas
a0 microscopio o qual possui uma camera acoplada que registra a imagem. Esta pesquisa

esta focada no processamento das imagens histologicas do tecido ésseo.

A analise histologica do tecido dsseo pode detectar tanto caracteristicas inerentes ao
individuo portador do bloco biolégico quanto anomalias localizadas no tecido ocasiona-
das por terapia, injecdo de medicamentos ou incisdes. Estas anomalias podem causar a
diminuigao da vascularizagao, deficiéncia no metabolismo ésseo e perda/morte de células.
Por esse motivo o estudo da rede vascular 6ssea se torna extremamente importante para

a prevencao e tratamento de possiveis distirbios no tecido dsseo.

Para avaliar um tecido 6sseo é necessario que haja uma analise da composicao do
tecido 6sseo. Mais especificamente, é necessario mensurar as caracteristicas e quantificar
0s canais 6sseos e ostedcitos presentes no tecido. Os canais 6sseos se subdividem em
canais de Havers e canais de Volkmann. Eles sao responsaveis pela comunicacao entre
a cavidade medular e a superficie externa do osso. Eles também armazenam a medula
Ossea, que pode ser amarelada e formada pelo tecido adiposo ou vermelha e formada
por células sanguineas. Nas imagens histologicas, os canais 0sseos sao representados por

grandes aberturas brancas. Ja os ostedcitos sao responsaveis por entregar as substancias
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nutritivas e gas oxigénio proveniente do sangue para as células 6sseas sendo representados

nas imagens histolégicas por pequenos buracos geralmente com algum nicleo.

Varios trabalhos tém como objeto de estudo imagens histolégicas de ossos. Em Oli-
veira et al. (2006) foram avaliadas caracteristicas morfolégicas de frangos de corte, com o
objetivo de avaliar as mudancas ocorridas na estrutura 6ssea. Para chegar aos resultados
os autores tiveram que segmentar os canais 0sseos presentes nas imagens. Para esta ta-
refa foi utilizada uma limiarizacao 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 andlise
das micro caracteristicas do tecido 6sseo foi capaz de mensurar a idade da amostra. Os
autores também tiveram que realizar a segmentagao das imagens. Para isto foi usado uma
suavizagao adaptativa por vizinhanga, com o intuito de diminuir a quantidade de ruido.
Ao resultado da suavizacao 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 alteragoes causadas por radioterapia nos ossos de
ratos, a partir da andlise de imagens histologicas. Primeiramente os autores tiveram que
segmentar as imagens utilizando o método de limiarizagao manual e posteriormente foram

extraidas as caracteristicas de area e seu desvio padrao, perimetro e lacunaridade.

Infelizmente ainda hoje a maioria das andlises de imagens histolégicas da rede vascular
Ossea sao feitas manualmente por um especialista. Ele deve adquirir as imagens, isolar as
regides de interesse, mensurar essas regioes e analisar seus resultados. Além de ser um
processo dispendioso temporal e financeiramente, ele resulta em uma fadiga do especialista
ocasionando resultados subjetivos e suscetiveis a erros. Pode acontecer de um mesmo

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

A cada ano a computacao 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 andlise de imagens bioldgicas vem se
tornando cada vez mais objeto de estudo. Os computadores podem auxiliar na aquisicao,

realce, segmentagao e analise dessas imagens.

O processamento digital de imagens pode ajudar os especialistas em algumas etapas
da andlise. Uma dessas etapas ¢ o isolamento dos objetos de interesse, o qual é cha-
mado de segmentacao. A segmentacao é importante pois a partir do seu resultado serao
extraidas caracteristicas morfoldgicas dos objetos segmentados. Em imagens nao trivi-
ais, como ocorre as imagens médicas, a segmentacao é fundamental para o sucesso ou
fracasso de toda a analise. Para auxiliar os especialistas bidlogos foram desenvolvidos
varios métodos de segmentagao nuclear em imagens histolégicas tingidas com os corantes
hematoxilina e eosina (H&E). Mas a segmentacao automatica/semi-automatica de canais

Osseos e ostedcitos ainda é um campo de pesquisa pouco explorado.
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1.1 Motivacao

Na literatura foram encontrados poucos trabalhos que tivessem como objetivo a seg-
mentacao automatica de canais 6sseos e ostedcitos em imagens histologicas coradas com
H&E, e as pesquisas encontradas nao fazem uso de processamento digital de imagens para
segmentar automaticamente. De modo geral, essas pesquisas utilizam uma rede neural
artificial, a qual precisa ser calibrada com resultados prévios. Pela escassez de pesquisa
e com o objetivo de auxiliar os especialistas na analise da rede vascular 6ssea, foi desen-
volvido um método capaz de segmentar automaticamente canais 6sseos e ostedcitos em
imagens histolégicas da rede vascular 6ssea corada com hematoxilina e eosina.

Uma das dificuldades 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 imperfeicbes na coleta
das imagens, que acabam por acarretar dificuldades no momento da segmentacao. Entre
essas imperfei¢oes podemos citar: borramento, luminosidade nao uniforme, deformagao da
imagem, baixo contraste, mesmo objeto com o processo de coloracao do tecido diferente,

rasgos no tecido histolégico.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo desse trabalho foi propor um método de segmentagdo automética/semi
automatica para imagens histolégicas da rede vascular dssea corada com H&E, a fim de
aumentar a precisao de detec¢do de componentes histolégicos (canais e ostedcitos), bem

como artefatos e anomalias nas imagens.

1.2.1 Objetivos especificos

1 Estudar de diversas técnicas utilizadas no pré-processamento, processamento e pos-
processamento de uma segmentacao de imagem, como por exemplo, normalizagao
dos canais de cor, isolamento de cores especificas, limiarizacao, processos morfold-

gicos e de reconstrucao;

(1 Extrair as técnicas mais eficientes para as imagem histoldgicas e propor um método
capaz de segmentar com alto indice de acerto os objetos de interesse, nesse caso,

canais 6sseos e ostedcitos;

( Aplicar o método proposto em imagens histolégicas da rede vascular éssea, 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 Contribuicoes

Ao final da pesquisa foi desenvolvido um método robusto que pode ser usado de
maneira automatica, para a segmentacao de canais 6sseos e ostedcitos em imagens his-
tolégicas coradas com H&E. O método é dividido em quatro etapas e esta detalhado no
Capitulo 3. Para verificar a eficiéncia do método, ele foi aplicado, a trés estudos de caso
diferentes e avaliado por meio do coeficiente de Dice e pelo método da abordagem diag-
nostica, além de ser comparado com outros trés algoritmos de segmentagao (Otsu, Valley
Emphasis e Neighborhood Valley Emphasis).

Como contribuicao bibliografica a partir desse trabalho teve-se o artigo Automatic
segmentation of the human bone vascular network aceito e apresentado no XIII Workshop

de Visao Computacional.

1.4 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 sao apresen-
tados e detalhados todos os conceitos, métodos e técnicas utilizadas durante o desenvol-
vimento da pesquisa. O Capitulo 2 conta com 12 sub-se¢des detalhando tanto a parte
computacional quanto a parte biologica pesquisada. O Capitulo 3 contém toda a des-
cricdo do método de segmentacao automatica. No Capitulo 4 encontram-se trés estudos
de caso nos quais o método proposto foi aplicado, com a finalidade de testar e mensurar
a qualidade do método. Por fim, no Capitulo 5 sdo descritas as perspectivas finais da
pesquisa, as conclusoes a que os autores chegaram e os trabalhos futuros a serem feitos

para complementar a pesquisa.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Nesse capitulo serdao expostos, conceitos, técnicas e procedimentos que compdem o
método proposto pelo autor desse texto. Dentre as técnicas estao: definicdo de imagem
histolégica e procedimentos para sua aquisicao, espagos de cor e suas transformagoes,
normalizagao de imagens histolégicas, deconvolugao de cor, algoritmo de agrupamento
k-means, operagoes morfologicas, segmentacao de imagens digitais, registro de imagem,
principal component analysis, técnicas para avaliagdo do resultado da segmentacao, e por

fim, trabalhos relacionados a este.

2.1 Histologia e Tecido Osseo

Histologia pode ser descrita como o estudo de tecidos biologicos. Os tecidos sao dividi-
dos em quatro classes fundamentais, o tecido epitelial, conjuntivo, muscular e nervoso. Os
tecidos sao constituidos por suas células e matriz extra celular. Uma das principais fun-
¢Oes 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-
copios. Para ser usado no microscépio o tecido antes deve ser preparado (JUNQUEIRA,;
CARNEIRO, 2013).

Quando utilizado um microscépio éptico a imagem é gerada por meio de um feixe
de luz transmitido por meio do corte. Considerando a espessura dos tecidos a luz nao
consegue atravessa-lo por completo, sendo assim ¢ necessario seccionar o tecido para se
obter as fatias mais delgadas possiveis. Estes cortes sao chamados de cortes histolégicos e
sdo obtidos com a ajuda do micrétomo (instrumento de precisao para fatiar tecidos com
precisdo nanométrica) (KIERZENBAUM, 2008).

Apés a seccao inicia-se a autdlise (digestdo dos tecidos por enzimas presentes nas
células ou por bactérias) (KIERZENBAUM, 2008). Para evitar a degradacao do tecido
uma série de tratamentos sdo feitos. A primeira parte é a fixacdo que pode ser feita
tanto de maneira quimica quanto fisica. Na fixacdo quimica o tecido ¢ imerso em uma

solugdo de agentes desnaturantes, ou em outras palavras, agentes que estabilizam as
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células e param a autdlise apos a seccao. Na biomedicina essas solugoes sao chamadas de
fixadores (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013).

Apos a fixacdo os tecidos ainda nao se encontram nas condigOes necessarias para
sofrerem uma sec¢do extremamente fina. Eles devem ser infiltrados com substancias que
lhes proporcionem mais rigidez (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013). Essas substancias
podem ser tanto a parafina quanto resinas de plastico. Esse procedimento é conhecido
como embebicao ou também inclusao (KIERZENBAUM, 2008).

Terminada a fase de embebicao os tecidos podem finalmente serem seccionados com
um instrumento de alta precisdo chamado micrétomo que é capaz de fatiar o tecido na
espessura de 1-10 pm (1 pm equivale a 0.001 mm) (ABREU, 2016). Ao fim da tltima
sec¢ao o tecido é colocado para flutuar em uma superficie de agua aquecida para aderir a
lamina de vidro e posteriormente ser corado (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013).

A maioria dos cortes histologicos sao incolores e ao serem analisados por microscopios
de luz muitos dos componentes seriam perdidos e a analise seria pouco proveitosa. A fim
de otimizar a andlise histologica foram desenvolvidos métodos de coloracao que além de
tornar os componentes celulares visiveis facilitam a distingao entre cada um. A maioria dos
corantes agem como compostos acidos ou basicos na escala de Potencial Hidrogenionico
(pH) sendo considerado 7> pH >=0 componentes &cidos, 14>= pH >7 componentes
basicos e pH = 7 componente neutro. Os componentes dos tecidos que sao tingidos
com os corantes basicos sao chamados de basofilos, enquanto os componentes que sao
tingidos com corantes acidos sao denominados aciddfilos. A hematoxilina, por exemplo,
se comporta como um corante basico, se ligando as estruturas baséfilas, enquanto a eosina
tinge os componentes acidofilos de um corte histolégico. Os corantes hematoxilina e eosina
conhecidos como corantes H&E sdo os mais comumente usados. A hematoxilina tinge as
estruturas baséfilas (como os nicleos por exemplo) com uma coloragao azulada enquanto
a eosina tinge estruturas acidéfilas (citoplasma) com coloragao rosada (KIERZENBAUM,

2008). A Figura 1 representa os passos da prepara¢ao de uma amostra histologica.

O esqueleto de qualquer animal é formado principalmente por tecido dsseo. Ele é
responsavel por dar suporte as partes nao duras, proteger 6rgaos vitais como coracao,
pulmao e cérebro por exemplo. Além de alojar a medula éssea, a qual tem por principal
funcao formar células do sangue, ele funciona como apoio para os musculos esqueléticos
transformando suas contragoes em movimentos, além de funcionar como alavancas para
aumentar a forga gerada pelas contra¢oes musculares (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013).

O tecido 6sseo se enquadra dentro dos tecidos conjuntivos pois é formado por células e
material extra celular calcificado denominado matriz éssea. As células formadoras sao di-
vidias em trés classes: ostedcitos, osteoblastos e osteoclastos. Os ostedcitos ficam situados
na matriz éssea, mais especificamente em estruturas conhecidas como lacunas, as quais
possuem canaliculos que ligam um ostedcito ao outro. E por meio destes canaliculos que

ocorre a troca de moléculas e ions entre os ostedcitos. Essas células sao responsaveis por
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Figura 1 — Exemplo do processo para obtencao de amostras histolégicas. 1) Sacrifica-se
o animal; 2) Retira-se a amostra bioldgica; 3) Fixa-se a amostra; 4) Embebe-
se a amostra em corantes; 5) Fatia-se a amostra em laminas extremamente
finas com o auxilio de um micrétomo; 6) Fatias histologicas sao colocadas em
laminas transparentes para digitalizacao.

Figura adaptada de Junqueira e Carneiro (2013).

7

manter a matriz 0ssea e apés a sua morte ela é absorvida pela propria matriz. A célula
que sintetiza a parte organica do tecido 6sseo é o osteoblasto. Caso ele seja aprisionado
pela matriz dssea ele passa a ser chamado de ostedcito (RABELO et al., 2015). Por sua
vez os osteoclastos sao gigantes, multinucleados ramificado (ramificagdes irregulares) e
sao originados da medula 6ssea.

Os ossos grandes sao divididos pelos especialistas em duas regides: as epifises e a
diafise. A epifise se encontra nas extremidades e sdo constituidas pelo osso esponjoso en-
quanto a diéfise é a parte cilindrica e quase totalmente composta por osso compacto (JUN-
QUEIRA; CARNEIRO, 2013).

A vascularizagao Ossea é feita por meio dos canais de Havers e Volkmann. Os canais
de Havers podem ser encontrados na didfise e sao compostos por tubos estreitos os quais

passam pequenos vasos sanguineos. Os canais de Volkmann, menores e transversais aos
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canais de Havers, tém por objetivo também a nutri¢ao do tecido 6sseo. A Figura 2 mostra
a disposicao destes dois canais (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013).

Canal de
 Volkmamn

Canal de Harvers

Figura 2 — Matriz 6ssea com destaque para a localizagdo dos canais de Harvers e Volkamn

Figura obtida de: Junqueira e Carneiro (2013).

2.2 Espacos de cores e suas transformacoes

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 comegaram as teorias para a ciéncias das cores (GONZALEZ; WOODS,
2010). Cada cor é composta por trés componentes bésicos: brilho que diz respeito a
sua intensidade acromadtica, matiz que se refere ao comprimento de onda daquela cor (ja
que a teoria das cores é derivada da luz e o comprimento de onda é fundamental para
a classificagdo de cada cor) e a saturagao, a qual corresponde ao nivel de pureza da cor
ou, em outras palavras, a quantidade de branco que interfere na cor (IBRAHEEM et al.,
2012).

Foi entdo em 1931 que a Comissdo Internacional de Iluminagao (CIE) determinou o
comprimento de onda para cada cor primdria (vermelho, verde e azul). Sendo o vermelho
= 700 nm, verde = 546,1 nm e o azul = 435,8 (BROADBENT, 2004). O CIE criou entao
o RGB, fazendo surgir entao o primeiro espaco de cor. O objetivo dos espagos de cores é
padronizar a especificagdo de cores (ZHANG; KAMATA, 2016). Um espago de cor é uma

especificacao de um sistema cartesiano de coordenadas no qual cada ponto corresponde
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a uma cor. Nessa secao serdo abordados os espacos de cores RGB, XYZ, L*a*b* e HSV
bem como suas transformagoes.

O espaco de cor RGB se caracteriza por ser um modelo aditivo no qual as cores sao
expressas como uma combinagdo das trés cores primadrias, vermelho (red — R), verde
(green - G) e azul (blue - B) (LOESDAU; CHABRIER; GABILLON, 2014). O espago
de cor RGB usualmente é representado por um cubo, ilustrado na Figura 3, no qual
cada cor primaria esta representada em um vértice e as cores secundarias nos outros trés
vértices (GONZALEZ; WOODS, 2010). O preto se encontra na origem das coordenadas
do cubo e o branco na extremidade mais distante da origem. Neste espaco de cor a escala
de cinza se encontra no trecho que liga o preto ao branco (HUANG et al., 2016). Todas
as cores neste espaco sao representadas por pontos dentro do cubo e sao definidas por

vetores que partem da origem.

(R=0) (B=0)

(G=0)

ermelho

Figura 3 — Cubo de cores RGB com as trés superficies ocultas

Figura obtida de: Huang et al. (2016)

Para se ter uma imagem RGB sao necessarias 3 camadas de imagens monocromaticas,
cada uma destinada a uma cor primaria. Cada pixel de cada camada de uma imagem
RGB ocupa 8 bits na memoria, gerando assim para cada canal 256 possiveis valores.
Como tem-se trés camadas pode-se dizer que uma imagem RGB tem a capacidade de
expressar (2%)3 = 16.777.216 cores diferentes (SU; HU, 2013). A maioria dos dispositivos
de aquisi¢do de imagem trabalham com o espaco de cor RGB por ele expressar de maneira
satisfatoria para o ser humano a cena capturada. Porém, para as maquinas, o modelo RGB
nem sempre ¢ o suficiente. Isso ocorre porque o modelo possui alguns problemas. Por
exemplo, ao analisar o grafico de cores gerado pela padronizacao da CIE representado
pela Figura 4 pode-se perceber que no intervalo entre o azul e o verde ha uma certa
quantidade negativa de vermelho. Esta porcao de vermelho negativo foi adicionada ao
modelo de cor RGB pois as células cone (células responséveis pela deteccao das cores
nos humanos) sao estimuladas todas ao mesmo tempo, criando assim uma sobreposigao
de percepcao das cores. Para minimizar este efeito alguma das cores primarias 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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0.4 -

0.3

0.1 A

0.0 Jrrrrrerere
560 600 640 680 720 760

-0.1 -

Figura 4 — Gréfico de comprimento de onda de cada cor primaria do espaco de cor RGB.

Figura modificada de: Ohm (2016)

Para contornar os problemas ocasionados pela mistura de luz negativa a uma cor a CIE
desenvolveu outro espaco de cor conhecido como XYZ, que nao possui valores negativos,
como mostrado na Figura 5 (ASMARE; ASIRVADAM; IZNITA, 2009). A novidade deste
espaco de cor é que ele nao divide a imagem em componentes espectrais primarios e sim em

luminosidade e cromaticidade. Enquanto a luminosidade representa o brilho da imagem a
cromaticidade representa a matiz e saturagao (ASMARE; ASIRVADAM; IZNITA, 2009).

360 400 440 480 520 560 600 640 680 720 760

Figura 5 — Gréfico de comprimento de onda de cada canal do espago de cor XYZ.

Figura obtida de: Asmare, Asirvadam e Iznita (2009)

No espaco de cor XYZ tem-se o Y representando a luminosidade e X e Z a cromati-
cidade. A transformagao do espago de cor RGB para XYZ é uma transformagao pixel a

pixel dada pela Equacao 1. A partir da criagao destes dois espagos de cores a CIE propos
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um diagrama de cromaticidade (OHM, 2016), representado pela Figura 6.

X . 049 031 02 |[R
Y| = imegn 017697 0.81240 0.01063| |G (1)
Z 0.00 0001 099 ||B

Figura 6 — Diagrama de cromaticidade CIE 1931
Figura modificada de: Ohm (2016)

Outro espago 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 responsavel por definir o
componente de cor de cada pixel da imagem, a saturagao (S - Saturation) é a influéncia
de outras cores sobre a cor principal e o valor (V - Value) refere-se a 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 especifico para uma determinada andlise de intensidade. Um exemplo do espaco de

cor HSV é mostrado na Figura 7.

Como o espago de cor RGB é o mais comum, as transformacoes de espaco de cor
serdo todas baseadas nele. A transformacao do espago de cor RGB para HSV é dada pela

Equacao 2 na qual MAX e MIN sao os valores maximos e minimos de uma imagem
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Figura 7 — a) Espago de cor HSV representado em cada um de seus componentes. b)
Decomposicao de cada canal HSV.

Figura obtida de (a): Zhu, Mai e Shao (2015); (b): Gonzalez e Woods (2010).

RGB com intensidades variando de 0,0 até 1,0 (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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O espago de cor XYZ nao é conveniente para os seres humanos, pois a maneira que é
separada a luminancia da crominancia nao é familiar aos olhos. Com o objetivo de facilitar
para o sistema visual humano reconhecer a luminancia das imagens, o CIE remapeou de
maneira nao linear o espago de cor XYZ, criando assim o espago de cores CIE L*a*b*
1976 no qual a diferenga entre a luminancia e a crominancia sdo mais uniformes para os
humanos (NARKHEDE; GOKHALE, 2015). Neste espaco o componente L* se refere a
luminosidade da imagem e pode ser definido como esta descrito na Equagao 3, no qual Y,, é
o valor do branco e a fungao f(¢) (definida na Equagao 4) é uma aproximagao de inclinac¢ao
finita com § = 6/29. O resultado da escala de 0 a 100 mede aproximadamente quantidades

iguais de perceptibilidade. Os componentes a* e b* dizem respeito a cromaticiadade e
sao definidos de maneira semelhante pela Equacao 5 (GONZALEZ; WOODS, 2010). Um
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exemplo de transformacao de uma imagem RGB para L*a*b* é mostrada na Figura 8.

Y

(3)

t1/3 set> o

ft) = { t/(36%) +25/3 se nao @)

ax = 500 [£(35) — /(55))

n

bx =200 [f(£) — f(£)]

n

Figura 8 — Exemplo de transformag¢ao RGB para CIE 1976 L*a*b* com a decomposi¢ao
dos canais de L*;a*;b*.

Figura obtida de: Gonzalez e Woods (2010)

2.3 Normalizacao de imagens histolégicas

O principal objetivo no método de normalizacao de imagens histolégicas ¢ reduzir
as variagoes nas caracteristicas da imagem e melhorar os padroes dos tecidos biologi-
cos (LI; PLATANIOTIS, 2014). A melhora desses padroes auxilia no processo de cor-
respondéncia entre duas imagens do mesmo bloco biologico (essa correspondéncia é es-
sencial para o alinhamento das imagens). A normalizagdo otimiza o brilho e contraste
da imagem baseando-se na andlise da distribui¢ao de histograma em cada um dos canais
RGB (WANG; KA; CHEN, 2014).

Nas imagens histologicas convencionais tingidas com os corantes hematoxilina e eosina,
a hematoxilina tinge as estruturas basofilas com coloragao azulada enquanto a eosina tinge
com uma coloragao rosada (LI; PLATANIOTIS, 2014). Ao se realizar a equalizagdo de

histograma percebe-se que o melhor espago de cor para aplicar o método de normalizacao
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das imagens é o RGB, pois ele obteve melhor desempenho na separacao das estruturas
basoéfilas e acidéfilas. Portanto, a normalizagdo ¢é aplicada aos canais vermelho, verde e
azul (WANG; KA; CHEN, 2014).

Nas imagens coloridas, o valor de cada pixel é representado pelo vetor X, sendo este
vetor a composicao de cada componente de cor. Supondo-se que I(; ;) = X = [z, 2%, 29
¢ um vetor aleatorio em uma imagem colorida, a primeira tarefa a ser executada é compu-
tar a intensidade minima e maxima de cada canal (2, € Tpign respectivamente) conforme
a Equacao 6 e Equagao 7, nas quais H representa o histograma, H(z) é a quantidade de
pixels de intensidade z, ¢; : {c1, c2, ¢} (cada um dos canais RGB), « = 0,1 e § = 0,002.
Os valores de « e [ foram obtidos de maneira empirica pelos autores do método (WANG;

KA; CHEN, 2014).

xfjw:argmiH(ZH( )9 % 0 < H(x C]<ZH k) * a) (6)
* k

hign = g max(3SH(k)° «§ < H(x)” < 3 H(E)" « ) (7)
r k

O préximo passo é remapear o valor original do pixel % pertencente ao intervalo de
7 até xyl ara um novo valor xy’ entre 2. e Tyhae, como descrito matematicamente
low high p VO v * min max,

na Equacao 8 (WANG; KA; CHEN, 2014).
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A normalizacdo das imagens reduz a variacdo de tonalidade entre as imagens além
de realgar os padroes existentes no tecido analisado, auxiliando assim na extracao de
caracteristicas, segmentagao e registro das imagens. Um exemplo da aplicacao do método
de normalizagao descrito por essa segdo estd exposto na Figura 9 (WANG; KA; CHEN,
2014).

2.4 Deconvolucao de cor

A deconvolugao de cor tem como objetivo principal a separacao dos canais de coran-
tes imuno-histoquimicos como a hematozilina e eosina (VETA et al., 2013). Segundo
(RUIFROK; JOHNSTON, 2001) os métodos de deconvolucao de cor anteriores a eles
perdiam informagoes, pois muitas vezes a deconvolucao era direcionada para areas man-
chadas com apenas um corante. Porém, é muito dificil que uma imagem histologica seja
tao bem definida. Portanto, eles desenvolveram um método que pode ser usado para
praticamente todas as combinag¢oes de duas ou trés coloragoes. O método desenvolvido
por (RUIFROK; JOHNSTON, 2001) é baseado na transformagao ortonormal da imagem
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Figura 9 — Exemplo do processo de normalizagao de imagens histologicas. (a) Imagem
original; (b) Imagem normalizada. Os pontos destacados na Figura (b) sao as
caracteristicas do tecido que foram real¢cadas pela normalizacao para guiar o
futuro alinhamento.

Figura obtida de: Wang, Ka e Chen (2014) (©

original RGB (Red, Green, Blue), a fim de separar os corantes em um canal distinto da
imagem.

Para dar continuidade a explanacao sobre o método de deconvolucédo de cor é necessario
abordar a representacdo de cor. Mais especificamente sobre a relagao entre a transmissao
da luz e a espessura da camada do meio absorvente, conhecida como a lei de Lambert-
Beer’s (VETA et al., 2013). Quando um feixe de luz monocromatica atravessa um meio
transparente homogéneo cada camada desse meio absorve igualmente fraccao da luz. A
lei de Lambert-Beer’s pode ser expressa pela Fquacao 9, em que: I é a intensidade de luz
transmitida, Iy é a intensidade de luz incidente, x o coeficiente de absorcao e 1 a espessura

do meio absorvente (RUIFROK; JOHNSTON, 2001).
I=1Ix10" (9)

No modelo RGB, as intensidades I, I, Ig sdo obtidas pela cimera para cada pixel.
A intensidade relativa a cada canal depende da concentragdo de corante de uma maneira
nao linear, por isso os valores de intensidade nao podem ser diretamente usados para a
separacao e mensuracao de cada corante (LAAK et al., 2000). No entanto, a Densidade

Optica (OD) de cada canal pode ser definida na Equagao 10.

OD, = —logio(I/I) (10)

Segundo a Equacao 10, a OD para cada canal é linear com a concentracao de absorcao

do material e por isso pode ser usada para a separacao de multiplos corantes na amostra

(RUIFROK; JOHNSTON, 2001).
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Cada um dos corantes presentes na amostra pode ser caracterizado por uma densidade
Optica especifica em cada um dos trés canais RGB, o qual pode ser representado por um
vetor de trés posi¢oes (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 existird entao um vetor de trés posigoes. Caso
tenha-se uma amostra com trés corantes o vetor passa a ser uma matriz 3 x 3 da densidade
6ptica de cada corante em relagdo aos canais RGB (RUIFROK; JOHNSTON, 2001). Essa

matriz é representada na Tabela 1.

Tabela 1 — Matriz OD.
Tabela obtida de: Ruifrok e Johnston (2001)

pll  pl2  pl3
p21  p22  p23
p3l  p32  p33

Cada linha dessa matriz representa um corante e cada coluna representa a densidade
optica de cada canal. Para cada corante pode-se determinar uma densidade optica em
cada um dos trés canais medindo a absorgao relativa ao vermelho, verde e azul (RUIFROK;
JOHNSTON, 2001). Um exemplo de uma matriz OD para a combinagao de hematoxilina,

eosina e DAB é mostrada na Tabela 2.

Tabela 2 — 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
0.10 021  0.29

Para conseguir a separacao de cada corante os autores Ruifrok e Johnston (2001) fize-
ram uma transformacao ortonormal das informacoes RGB para conseguir as informacoes
independentes de cada corante. Depois normalizaram essa transformacao para obter o
balanceamento correto do fator de absorcao de cada corante. Para a normalizacao é pre-

ciso dividir cada vetor OD pelo seu tamanho total:

P = pll/\/p%l +pla + pls
P21 = p21/\/p%1 + p3; + D3
Pa1 = p31/\/P§1 + Pis + P33

Como resultado, tem-se a matriz normalizada M, representada na Tabela 3. Os valores
da matriz normalizada sobre a combinacao dos corantes de hematoxilina, eosina e DAB

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

Tabela obtida de: Ruifrok e Johnston (2001)
P P2 D13
P P2 P2
P31 Ps2 D3
Tabela 4 — 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
0.07 099 0.11
027 057 0.78

Se C é o vetor de trés posicoes para as quantidades dos trés corantes em um pixel em
particular, entdao o vetor de niveis OD detectado naquele pixel é y = CM. A partir disso
pode-se dizer que ¢ C = M'[y]. Isso significa que a multiplicacdo entre o OD da imagem
com o inverso da matriz OD, pode definir a matriz de deconvolucao D, resultando em
uma representacao ortogonal dos corantes formando a imagem: C = DJ[y] (RUIFROK;
JOHNSTON, 2001).

A matriz de deconvolucao D correspondente & matriz de cor M para hematoxilina,

eosina e DAB é representada na Tabela 5:

Tabela 5 — Matriz de deconvolugao 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 sao negativos. O processo final de deconvolucao de cor implica que:

(4 Subtraindo parte do OD do verde e OD do azul para o OD vermelho obtém-se o
OD da hematoxilina (RUIFROK; JOHNSTON;, 2001);

1 Subtraindo uma porcao do OD de vermelho e OD azul para o OD verde obtém-se
o OD da eosina (RUIFROK; JOHNSTON, 2001);

1 Subtraindo uma porc¢ao de OD vermelho com OD azul para OD verde obtém-se o
OD da DAB (RUIFROK; JOHNSTON, 2001);

Apos a aplicagdo do método de deconvolugao de cor é possivel obter uma nova imagem

com 3 canais distintos. Um canal focado em partes da imagem as quais foram tingidas
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pelo corante hematoxilina, outro canal destacando as estruturas que foram tingidas pela
eosina e por fim, o ultimo enfatiza os elementos corados com DAB. Um exemplo de cada
um dos novos canais estd representado na Figura 10. A partir dessa técnica é possivel
testar valores de densidade 6ptica até encontrar qual o ideal para a imagem histologica
trabalhada e obter um resultado satisfatorio de separagao dos corantes hematoxilina e

eosina.

© @

Figura 10 — Exemplo do processo de deconvolugao de cor em imagens histoldgicas. (a)
Imagem original; (b) Imagem em tons de cinza que destaca areas marcadas
com hematoxilina; (c) Imagem em tons de cinza que destaca areas tingidas
pela eosina e (d) Imagem em tons de cinza que destaca dreas com corante
DAB. A matriz de densidade éptica 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 nao supervisionado. Este
tipo de aprendizagem ¢ usada quando nao se tem dados categorizados, ou seja, todos os
dados do problema a ser resolvido sao desconhecidos para o algoritmo. O objetivo princi-
pal do k-means é separar os dados de entrada em grupos, sendo a quantidade de grupos
definida pela variavel k. Além de separar os dados, o algoritmo encontra a localizacao 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 caracteristicas de cada elemento do conjunto de dados de entrada.
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O agrupamento se da por similaridades entre as caracteristicas de cada elemento do pro-
blema. O resultado final do algoritmo ¢é a rotulagdo de cada elemento em um determinado
grupo, ou seja, se foram definidos 5 grupos, cada elemento receberda um valor de 1 a 5,
demonstrando em qual grupo aquele dado estd inserido (KANUNGO et al., 2002).

O método k-means usa refinamentos iterativos para produzir um melhor resultado final
a partir de pequenos ajustes no centroide de cada grupo. As entradas para o algoritmo
sao: a quantidade de grupos a serem criados, k, e os dados a serem agrupados. Os dados
sao uma coletanea de caracteristicas de cada elemento a ser analisado, usualmente cada
caracteristica é uma coluna e cada elemento (ou individuo) é uma linha de uma tabela
que contém toda a coletanea (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 aleatoria a posicado de cada centroide. Logo apds é calculada a distancia de
cada elemento/individuo até o centroide. Os elementos que forem mais proximos geram
os grupos. Os centroides sao recalculados a fim de permanecerem no centro de cada
grupo. Entao o calculo da distancia entre cada elemento e os centroides ¢é realizado e
caso seja necessario os elementos sao redistribuidos. Este passo ocorre até que o erro qua-
drético, descrito pela Equacao 11, seja minimizado, ou seja, a distancia intra-grupo seja
minimizada e a distdncia entre grupos maximizada (LIKASA; VLASSISB; VERBEEKB,
2003)..

Matematicamente, o método pode ser assim descrito. Seja C' = Cf, ..., ('}, uma par-
ticao dos dados em k grupos e mqy, mao, ..., m; elementos escolhidos em cada grupo para
representar o seu centro. O objetivo do método k-means é construir uma particdo C' que
minimize o erro quadratico descrito na Equagao 11 (DUDA; HART; STORK, 2012).

k

Erro(C) =>">" |p—m;? (11)

=1 peci
Os passos sumarizados para a execucao do k-means podem ser divididos em quatro
grandes etapas (DHANACHANDRA; MANGLEM; CHANU, 2015):

1. Escolhe-se aleatoriamente um ntimero k de centros (seeds) para iniciar os grupos;
2. Cada elemento ¢ atribuido ao grupo cujo centro esteja mais proximo;
3. Move-se cada centro para a média (centréide) dos objetos do grupo correspondente;

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

caso, o erro quadratico);

O k-means vem sendo usado na area de processamento de imagens com o objetivo
de segmentacao, pois com ele é possivel separar pixels com intensidades semelhantes e o

desenvolvedor tem controle de quantos grupos a imagem sera dividida. Isso permite mais
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controle sobre a under segmentation (quando o resultado do método segmentacao possui
mais objetos do que o objeto de interesse) ou a over segmentation (quando alguma parte
do objeto é perdida durante a segmentacao) (KANUNGO et al., 2002).

2.6 Operacoes morfoloégicas

A morfologia matematica em Processamento Digital de Imagens (PDI) é uma ferra-
menta para representagao e descrigao de fronteiras, esqueletos e fechos convexos (GON-
ZALEZ; WOODS, 2010). As técnicas morfol6gicas podem ser utilizadas também para
filtragem, afinamento e poda de regides da imagem.

A base da morfologia matematica é a teoria dos conjuntos. Nas imagens binarias os
conjuntos sdo membros do espago bi-dimensional de ntimeros inteiros (Z?) o qual todo
elemento é um vetor cujas coordenadas sao (z,y). Em uma imagem em niveis de cinza
esse conjunto pode ser representado por sub-conjuntos contidos em Z?2, sendo que dois
componentes sao as coordenadas dos pixels e o terceiro é a intensidade (VINCENT, 1992).

A morfologia matematica é importante pois por meio dela é possivel realizar uma
filtragem baseada no formato dos objetos. Esta filtragem ¢ utilizada no pos-processamento
do método proposto. Com a morfologia matematica 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.

Serao discutidas nessa se¢do quatro técnicas de morfologia, sendo elas dilatacao, ero-

sao, abertura e fechamento.

2.6.1 Dilatacao

Dilatagao é uma operacao morfoldgica dependente de 2 estruturas, a estrutura a ser
modificada (a imagem) e uma estrutura modificadora (elemento estruturante). A dila-
tagdo combina estes dois conjuntos de modo a aumentar a area dos objetos contidos na
imagem. A forma na qual os objetos serao aumentados depende diretamente do formato
do Elemento Estruturante (SE). Por exemplo, se um SE for da forma de um circulo,
as extremidades dos objetos na imagem dilatacao ficarao arredondadas. O formato assu-
mido pelo SE depende do problema a ser resolvido. A dilatagdo A por B pode ser descrita
como (BOYLE, 2007):

AoB={zcZ%c=a+bacAebeC} (12)

Na Equacido 12 A é B sdao conjuntos pertencentes a Z2, com A sendo a imagem a ser
modificada e B o elemento estruturante. A dilatagao é o conjunto de todos os deslocamen-
tos ¢ tais que B sobreponha-se em pelo menos um elemento nao nulo (objeto /foreground

da imagem A). Um exemplo de dilatagao morfologica é apresentado na Figura 11. Uma
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das aplicacoes da dilatagao é a uniao de lacunas. Por exemplo, quando uma aplicacao
almeja classificar caracteres, ela precisa que eles estejam completos, caso algum esteja
separado por alguma falha no momento de digitalizacao da imagem, a dilatacdo consegue

expandir suas extremidades e conectar as partes que estao desconexas.

(a) (b) ()

Figura 11 — Exemplo do processo morfologico de dilatacao. (a) Estrutura a ser dilatada
(A na Equagao 12); (b) Estrutura dilatadora, conhecida como elemento es-
truturante (B na Equagao 12), (c) Resultado da dilatagao de A por B.

2.6.2 FErosao

Assim como a dilatacao, a erosao necessita de 2 estruturas, a imagem e o elemento
estruturante. Porém, ao contrario da dilatacdo, que visa o aumento do tamanho dos
objetos da imagem, a erosao tem por objetivo a diminuicao da area desses objetos. Apos
a erosao pode ocorrer a separagdo de um objeto em outros. O modo que este objeto se
separara depende diretamente do formato do elemento estruturante. Por isso o formato
a ser usado sempre ird depender do problema abordado. Sendo A e B imagens binarias
tem-se que a erosao de A por B ¢ definida como (BOYLE, 2007):

Ao B=1{cc Z%c+bec A, para todobc C} (13)

Na Equacao 13 A é B sio conjuntos pertencentes a Z2, com A sendo a imagem a ser
modificada e B o elemento estruturante. A erosao é o conjunto de todas os translacoes
c tais que B seja completamente alinhado sobre um objeto de A. Um exemplo de erosao
morfoldgica é apresentado na Figura 12. Por exemplo, caso alguma aplicacdo queira
separar células é necessario que elas nao estejam conexas. Para isso pode-se utilizar a
erosao para separar as pequenas juncoes entre as células muito proximas.

As operacoes de dilatacao e erosao sao ditas duais. A erosdo de A por B é o com-
plemento da dilatagao de A. (complemento de A) por B (reflexao de B) e a dilatacao de

A por B é o complemento da erosao de A, por B. Quando o elemento estruturante é
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(a) (b) (©)

Figura 12 — Exemplo do processo morfologico de erosao. (a) Estrutura a ser erodida (A
na Equagao 13); (b) Estrutura que ditara a erosao, conhecida como elemento
estruturante (B na Equacao 12), (¢) Resultado da erosao de A por B.

simétrico pode-se obter a dilatagao erodindo o fundo da imagem e pode-se obter a erosao
dilatando-se o fundo da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.6.3 Abertura

Como dito nas segbes anteriores (Se¢ao 2.6.1 e Sec¢ao 2.6.3 ), a dilatacao expande uma
imagem enquanto a erosao diminui. Quando se faz uma erosao e depois se aplica a dila-

tacado (com o mesmo elemento estruturante) no resultado tem-se a abertura representada

pela Equacao 14. Seu objetivo é suavizar os contornos da imagem, quebrar istmos estrei-
tos e eliminar protusdes finas (GONZALEZ; WOODS, 2010), como pode ser observado
na Figura 13.

AoB=(AcB)®B (14)

(a) () (c) (@

Figura 13 — Exemplo do processo morfolégico de abertura. (a) Estrutura a sofrer abertura
morfolégica, X marca o ponto de referéncia; (b) Elemento estruturante; (c)
Objeto ap6s erosao, (d) Objeto apds sofrer dilatacao e consequentemente o
resultado final da abertura.
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2.6.4 Fechamento

I chamado de fechamento morfolégico quando apés a dilatacio ocorre uma erosao
(com o mesmo elemento estruturante) como descrito na Equacao 15. Esse método é
utilizado quando se quer suavizar o contorno da imagem, eliminar pequenos buracos e
até preencher fendas em um contorno (GONZALEZ; WOODS, 2010). Um exemplo de

fechamento pode ser observado na Figura 14.

AeB=(A®B)eB (15)

(&) (b) (c) (@

Figura 14 — Exemplo do processo morfologico de abertura. (a) Estrutura a sofrer fecha-
mento morfolégico, X marca o ponto de referéncia; (b) Elemento estruturante
utilizado; (¢) Objeto ap6s dilatagao, (d) Objeto apos sofrer erosao e conse-
quentemente o resultado final da abertura.

2.7 Segmentacao

A presente segdo é responsavel por descrever o conceito de segmentacao assim como
suas técnicas e abordagens. A segmentacdo é uma etapa posterior ao pré-processamento
da imagem. A segmentagdo tem por objetivo dividir uma imagem em suas partes ou
objetos constituintes (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Esse nivel de divisao depende do problema a ser resolvido. Em outras palavras, a
segmentacao deve parar quando os objetos de interesse da imagem forem encontrados. A
segmentacao pode ser considerada a parte mais dificil e importante de toda uma aplicacao
de processamento digital de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Existem duas abordagens possiveis para se segmentar uma imagem. Quando se par-
ticiona uma imagem baseado em mudangas bruscas entre os niveis de cinza da imagem
temos uma técnica de segmentacao por descontinuidade. As areas de interesse na des-
continuidade sdo a deteccao de pontos isolados, linhas e bordas. J4 a outra abordagem é
baseada na similaridade das intensidades dos pixels, ou seja, os pixels que possuirem os

valores mais proximos serdo agrupados na mesma regiao. O critério de similaridade, ou
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em outras palavras o quao parecidos os pixels tem que ser para ficarem na mesma regiao,
¢ pré-estabelecido pelo desenvolvedor (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Existem intiimeras técnicas para cada tipo de segmentacao. Neste trabalho serao abar-
dadas as técnicas de Limiarizagao (se¢ao 2.7.1), Deteccao de bordas (segao 2.7.2) e Cres-

cimento de regioes (se¢ao 2.7.3).

2.7.1 Limiariza¢do (Threshold)

Matematicamente, a limiarizagao pode ser descrita como uma técnica na qual uma
imagem de entrada, considerada como uma fungao f(z,y) contendo N niveis de cinza é
processada e a imagem resultante é uma funcao g(z,y) cujos niveis sdo 0 e 1 (FILHO;
NETO, 1999). O sistema de equagodes definido por este processo é expresso pela Equa-
¢ao 16. A técnica mais simples de limiarizacao consiste na biparticaio do histograma no
qual o limiar (7T') ¢é selecionado baseado no vale deste histograma, como ilustrado na Fi-
gura 15. Como dito anteriormente os pixels com intensidade inferior a este limiar 7' se

tornam fundo e todos os pixels de intensidade maior ou igual a este limar se tornam o
objeto da imagem (FILHO; NETO, 1999).

0, se flz,y) <T
g(z,y) = {17 se f(x,y) > T} (16)
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Figura 15 — Exemplo de limiarizacao em um histograma de uma imagem em tons de cinza.

O primeiro passo da limiarizacao é a escolha do limiar. Limiar é um valor entre 0 e
255 (caso a imagem seja de 8 bits) e todos os pixels abaixo deste limiar recebem valor
0, enquanto todos os pixels iguais ou maiores recebem 1, separando a imagem em duas
classes, os pixels com valor 0 sdo comumente chamados de fundo (background) e os pixels

1 chamados de objeto (foreground).
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Existem algumas técnicas automaticas para se determinar o limiar 7', dentre elas o
"Limiar Global Adaptativo“. Essa técnica consiste em quatro grandes passos: primei-
ramente deve-se escolher um limiar (7") para dar inicio 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 (G1 < T e G2 > T); no terceiro passo deve-se computar as médias de cada regiao
(11(G1) e ua(G2)); no dltimo passo ocorre o célculo do novo valor de T', sendo ele a média
das médias de cada grupo (7" = (u1 + p2)/2). Os passos 2, 3 e 4 devem ser repetidos
até que dois valores sucessivos de T sejam menores que um AT pré-estabelecido pelo
desenvolvedor (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.7.2 Deteccao de bordas

A deteccao de bordas é a abordagem mais utilizada quando se diz respeito a segmen-
tagao por descontinuidade. Nesse método sao analisadas as descontinuidades nos niveis
de cinza. As bordas podem ser descritas como limite entre duas regioes com niveis de
cinza significativamente diferentes (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Para o calculo da descontinuidade normalmente sao utilizados operadores diferenciais
locais. Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2010), a magnitude da primeira derivada pode
ser usada para saber se um pixel pertence a borda do objeto enquanto a segunda derivada
pode dar a informacao de intensidade do pixel, se ele esta do lado claro ou escuro da
imagem.

As derivadas parciais sao usadas para estimar a dire¢ao e intensidade da imagem na
posicdo (x,y) em uma imagem f. Para isso sdo usados os métodos de gradiente. Como
uma imagem depende de suas coordenadas espacias, as bordas sao expressas por meio de
derivadas parciais G, = 0f/0xr e G, = 0f/0Jy. Os componentes G, ¢ G, compdem 0
vetor gradiente, conforme a Equagdo 17 (GONZALEZ; WOODS, 2010).

of
vi= |95 (17)
oy

O vetor gradiente aponta na direcdo de mudanga mais rapida/abrupta de f na po-
sicdo (x,y). Duas medidas sao fundamentais para a deteccdo de borda, a magnitude
do vetor gradiente (denotada por mag(s7f)) como mostrada na Equagao 18 e a diregao
do vetor gradiente. A direcao é dada pelo dngulo a(z,y) como descrito na Equagao 19
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

mag(/f) = /G2 + G2 (18)
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afr,y) = tan™* <gi> (19)

Em geral os operadores gradientes fazem uso de méscaras de convolugao para obterem
os componentes G, e G, em cada pixel da imagem. Dentre as mascaras mais utilizadas
para o calculo do gradiente estdo a mascara de: Prewitt, Roberts e Sobel (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

2.7.3 Crescimento de regioes

Crescimento de regioes é uma técnica de segmentacao que tem como objetivo agrupar
pixels ou sub-regioes em regidoes maiores. A abordagem mais simples se chama agregacao
de pixels. Essa abordagem comega com a sele¢ao das “sementes” (pixels iniciais), a quan-
tidade de sementes limitard o maximo de regioes ao final da segmentacao (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

O parametro a ser usado para agregar mais pixels a sub-regioes depende de um limiar
T'. Caso a diferenca absoluta entre o pixel semente e o pixel analisado seja igual ou menor
a T, entao esse pixel entra para a sub-regiao da semente; caso contrario, nao se faz nada
(GONZALEZ; WOODS, 2010). A Figura 16 mostra a aplicagao dessa técnica com duas

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

O = OO
= O == O
O J| O] O| Ot
OH| Y| OO | O
O O | |
SR N R eV
Do
o|oT|T|T| T
o|oT|T|T| T
o|oT|T|T| T

Figura 16 — A matriz da esquerda simula uma imagem na qual serd aplicado o crescimento
de regides. A semente da primeira regiao, (a), é o elemento da linha 3 e coluna
2 (3,2), este elemento possui valor 1. Enquanto a semente da segunda regiao,
(b), foi o elemento da linha 3 e coluna 4 (3,4), de valor 8. Ao considerar o
limiar 7" = 3 tem-se todos os valores entre 0 e 4 pertencentes a primeira regiao
e os valores entre 5 e 8 a regidao (b). A matriz a direita simula a imagem apos
a aplicagao do crescimento de regioes.

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

Existem dois problemas bem perceptiveis nessa técnica. O primeiro a ser citado é
a selecdo das propriedades utilizadas para inclusao do novo pixel na sub-area. Caso o
limiar escolhido nao seja adequado varias informacgoes relevantes podem ser perdidas ou
varias informacoes irrelevantes podem aparecer no resultado final, dando assim uma falsa
impressao de que o procedimento foi efetuado corretamente. O outro problema diz respeito
a condicao de parada. Basicamente o algoritmo acaba quando nenhum pixel se encaixa

em nenhuma area. Sendo assim pode acontecer de algum pixel nunca entrar em alguma
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area e no fim o desenvolvedor ter mais areas segmentadas do que ele queria (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

2.7.4 Otsu

Histogramas de imagens reais nem sempre apresentam uma separagao clara entre as
classes, dificultando a escolha dos intervalos de cada classe. Por este motivo alguns erros
na classificacao dos pixels sdo comuns e inevitaveis. Otsu é um método de segmentacao
automatica baseado no histograma da imagem em escala de cinza. A proposta do método
Otsu é encontrar um limiar étimo que minimize os erros de classificagdo (NG, 2006).

Uma imagem 2D em escala de cinza pode ser representada por uma fungao do tipo
f(z,y). O valor dessa fungao varia de 0 até L — 1, sendo L a quantidade de niveis de cinza
distintos (no caso de uma imagem 8 bits o valor de L é 256). Suponha que a quantidade
de pixels pertencentes a ¢ seja n; e n o total de pixels na imagem. A probabilidade da
ocorréncia do pixel de intensidade ¢ ¢ dada pela Equacao 20, sendo a média da imagem
calculada por meio da Equagao 21 (OTSU, 1979).

n;

T 20

pi=- (20)
L1

pr = Z s (21)
i=0

Considerando o caso onde se quer segmentar a imagem em apenas duas classes (fundo
e objeto), pode-se dividir cada grupo como sendo Cy = {0,1,--- ,t} e Cy = {t + 1,t +
2,--- L — 1}, no qual t é o valor do limiar. A probabilidade de cada uma das classes
¢ matematicamente descrita na Equagao 22. Enquanto a média de cada classe pode ser
expressa pela Equacao 23 (OTSU, 1979).

wi(t) =Y pi e we(t)= z_: Di (22)

i=0 i=t+1
L ip; =oips

wi(t) = e w(t) = 23

=20 0= 2 00 ()

Por andlise discriminatéria (OTSU, 1979) provou que seu melhor limiar era calculado
a partir da maximizagao da varidncia entre as classes C; e Cy. Tal operagao ¢ descrita na

Equacgdo 24, na qual 0% representa a varidncia entre as classes e é calculada por meio da
Equacao 25 (OTSU, 1979).

t* = argmax{o5(t)} (24)
0<t<L

op(t) = wi(t)(a(t) — pr)* + wa(t) (pa2(t) — pr)” (25)
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Ao se calcular t* obtém-se o melhor limiar pelo método de Otsu. Apods a obtencao de t*
todos os pixels de intensidade menor ou igual a ele sao transformados em 0 e os maiores
sao transformados em 1. Otsu funciona bem em imagens que possuem vales e picos
bem definidos, ou seja, aquelas imagens em que o histograma mostra suas distribui¢oes
de maneira clara. Por histogramas em imagens reais nao serem bem definidos, aqueles
poucos pixels que seriam classificados de maneira errada se tornam muitos. Por isso,
mesmo sendo um método muito usado e de resultados satisfatérios, algumas aplicagoes

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

2.7.5 Valley-emphasis

O método Valley-emphasis - Enfase no Vale (VE) é a tentativa de melhoramento do
método Otsu, ou seja, ele também é um método de segmentacao automatica baseado em
histograma. A ideia deste método é que a probabilidade do valor do limiar p; ocorrer
deve ser pequena (p;, representado pela Equagio 26, com ¢ sendo o valor do limiar encon-
trado pelo método Otsu) e a varidncia entre os grupos deve ser maximizada, assim como
no método Otsu. A formulacdo do método Valley-emphasis é descrita na Equacao 27.
Levando-se em conta que t* é o limiar calculado pelo método; w; e wy sao a probabilidade
das classes 1 e 2 ocorrerem, respectivamente; iy e o sao as médias de cada classe (NG,
2006).

Dt = % (26)
t* = argmax{(1 — p) (w1 ()11 (t) + wa(t)3(t)) } (27)

0<t<L

O ponto crucial do método é a aplicagao de (1 — p;). Quanto menor for p; (quanto
mais baixa a probabilidade dessa ocorréncia), maior serd o resultado. Isto garante que
o limiar sempre serd um valor pertencente ao vale ou a borda inferior do histograma da
imagem em escala de cinza. Caso a distribui¢ao do histograma seja unimodal (apenas um

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

2.7.6 Neighborhood valley-emphasis

Segundo os autores do método Neighborhood valley-emphasis - Enfase nos vizinhos do
vale (NVE) apenas a informagao do ponto de vale do histograma nao é suficiente para
um bom resultado de segmentacao. Visando melhorar o método descrito na Segao 2.7.5,
os autores Fan e Lei (2012) propoem considerar a vizinhanga do ponto no vale de modo
a melhorar o resultado da segmentacao.

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

no vale é dada pela Equagao 28. Essa equagao ¢ a soma da probabilidade da vizinhanca no
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intervalo 2m + 1 (tamanho da vizinhanca, se o ponto no vale for 25 e m for 3 a vizinhanga
sera de 22 a 28). Esse resultado sempre serd um valor impar, para que o ponto de vale
esteja na mediana de sua vizinhanga. O objetivo principal do método é maximizar a
varidncia entre as classes, de modo que o limiar 6timo calculado por este método pode

ser descrito como a Equagao 29.

pi=p—m)+---+pi—1)+p@) +pi +1) + -+ p(i +m)] (28)
t" = arogggx{(l — D) (w1 ()3 (£) + wa(t)p3(t))} (29)

2.8 Registro de imagem

O registro de imagem também pode ser chamado de fusdo, correspondéncia ou de-
formacao de imagem. Cada uma das defini¢gdes tém suas particularidades (ZITOVA;
FLUSSER, 2003). A fusao de imagem tem por principal objetivo combinar duas ou mais
imagens, com o intuito de se criar uma nova (THEAPAUT; KPALMA; RONSIN, 2000).
Correspondéncia entre imagens encontra as estruturas mais idénticas entre as imagens
analisadas, porém, nao alinha nenhuma delas (SHUO ZHANG et al., 2018). Ja a defor-
macao se baseia em selecionar duas imagens, uma sendo a imagem de parametro e a outra
sendo a imagem a ser deformada, sao encontradas correspondéncias entre as imagens e
uma delas sofre deformacgoes para que os artefatos encontrados na imagem de parame-
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 cameras de
seguranga (por meio de um processamento pode-se notar a falta de um objeto em um
cofre fazendo a correspondéncia entre a imagem antes e depois do objeto ser movido), no
campo do entretenimento pode-se usar a fusdo de imagem para parecer que um ator estd
contracenando com ele mesmo (em casos de personagens com irmio gémeo) (ZITOVA;
FLUSSER, 2003) e na area da satde o registro de imagem ¢é usado em imagem por
ressonancia magnética, na qual varias imagens 2D sao feitas entorno da cabeca do paciente
e ao final sao deformadas, alinhadas, sobrepostas e um cérebro 3D é digitalizado para
auxiliar no diagnéstico do paciente (AVANTS et al., 2011).

Na érea da saide, além de imagens de ressonancia magnética, o registro de imagem ¢é
usado em imagens histolégicas, com o objetivo de prepara-las para posterior reconstrucao
3D (MCCANN, 2015). Como visto na Secao 2.1, as imagens histolégicas sao comumente
2D e por isso elementos inerentes a estruturas 3D sdo perdidos quando essas fatias sao
analisadas (KLEIN et al., 2010). Para contornar este problema os especialistas podem

realizar varias secgoes em sequéncia no mesmo bloco de tecido biologico, digitalizar as
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imagens e por fim realizar deformacdes em cada imagem a fim de alinhé-las para pos-
teriormente realizar a reconstrucdo 3D e conseguir analisar o bloco biolégico com mais

precisao (WANG; KA; CHEN, 2014).

2.9 Principal Component Analysis (PCA)

O Principal Component Analysis - Anélise dos componentes principais (PCA) é um
método estatistico multivariado usado para representacao, interpretacao, anélise e reducao
da dimensionalidade dos dados. O principal objetivo deste método é transformar um
grande volume de dados em um conjunto menor de varidveis que sejam mais relevantes,
evidenciando o subespago com maior variancia (COSTA; CESAR, 2009).

Em processamento digital de imagens uma das fun¢des do PCA é o cédlculo da elon-
gacao do objeto analisado. Primeiramente criam-se dois vetores contendo as coordenadas
de cada pixel do objeto, como explicitado na Equacao 30 (ABREU, 2016).

X = [z1, 29, ..., Ty
(30)
Y = [y1, Y2, s Yn]
Apos a criagao dos vetores é necessario calcular a covariancia entre cada par de atributos,

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

(31)

M= (COV(X,X) cov(X,Y))
cov(Y, X) cov(Y)Y)

A partir do calculo dos autovetores e autovalores da matriz M é possivel encontrar os
dois maiores eixos do objeto. O autovetor que possuir o maior autovalor é considerado
o eixo principal (e1), enquanto o autovetor com segundo maior autovalor serd o segundo
maior eixo (e3) (TRAVENCOLO, 2007), como representado na Figura 17. A partir do

quociente entre os dois maiores eixos ¢ possivel calcular a elongacao do objeto analisado.

2.10 Técnicas de avaliacao para segmentacao de ima-

gens

Apoés a realizagao dos experimentos é necessario avaliar os resultados. Para a avaliagao
deste trabalho foram usados dois métodos: a Abordagem Diagnéstica e o coeficiente de
Dice. A Abordagem Diagndstica conta com a comparacao 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 intensao de
avaliar a sensibilidade (SE) especificidade (ES) e acurédcia, medidas que estao detalhados

na Secao 2.10.1. O Coeficiente de Dice, também faz uso de duas imagens para gerar
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Figura 17 — Visualizagao dos eixos principais de um objeto (a) Objeto original. (b) Eixos
em vermelho apds o PCA, e; maior eixo e es segundo maior eixo.
Figura adaptada de: Travengolo (2007) ©

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

desempenho e 1 o melhor. Este método esta detalhado na Segao 2.10.2.

2.10.1 Abordagem diagnéstica

Abordagem Diagnostica é um método muito utilizado em andlises laboratoriais para
avaliar o quao proximo da realidade o exame esta. Um frasco de sangue o qual ja é
conhecido seu resultado é submetido a um teste para gerar os mesmos resultados, a partir
dai os resultados do novo teste sao comparados com aqueles ja conhecidos para confirmar
a eficiéncia do novo método.

Em imagens, este teste de resultados também pode ser aplicado, desde que haja uma
imagem ja com os resultados e um novo método a ser testado. Para se avaliar os resultados
com este método, dentro do processo de segmentacao de imagens, os pixels do resultado

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

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

objeto na imagem do especialista;

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

do fundo na imagem do especialista;

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

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

do fundo na imagem do especialista;

Apos a rotulagao de cada pixel entre estes grupos sao realizados trés calculos a fim
de se obter a sensibilidade, a qual representa a relacao entre os pixels que foram certa-
mente colocados como objeto sobre a quantidade de pixels que realmente sdo os objetos;
especificidade, que calcula a razao 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 fim
a acuracia 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, especificidade,
acuracia estao matematicamente descritas nas Equagoes 32, 33 e 34 respectivamente (LI

et al., 2015).

VP
- - 2
5= VP FN (32)
VN
R (%)
P N
Ac VTV (34)

T VP+VN+FP+FN

2.10.2 Coeficiente de Dice

Medidas de associacao sao medidas baseadas no relacionamento binario entre os obje-
tos (em processamento digital de imagens cada imagem bindria é considerada um objeto
para Dice). Este relacionamento pode tanto ser a partir da similaridade quanto dissimila-
ridade entre os objetos analisados. O coeficiente de Dice é uma medida de associagao por
similaridade, ou seja, ele gera um valor baseado em quao parecido os objetos analisados
sao (VETA et al., 2013).

A medida de associacao mais simples que existe é a interseccao entre objetos, no caso
de imagens, interse¢ao entre as imagens. Porém, este método nao leva em conta a tamanho
dos objetos, deixando o método pouco robusto. Para melhorar a qualidade do resultado
de mensuracao de associagao entre as imagens binarias, foi desenvolvido o coeficiente de
Dice, que apés a intersecao dos objetos faz a razao entre o dobro do resultado da intersecao
e o somatoério de cada um dos objetos calculados (VETA et al., 2013).

Para se usar o coeficiente de Dice em PDI é necessario ter a imagem de controle e a
imagem a qual se quer comparar. Apds calcular o coeficiente de Dice o resultado final varia

de 0 a 1, sendo que quanto mais préximo de 1 mais parecidas sao as imagens. A descri¢ao
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matematica do coeficiente de Dice é dada pela Equagao 35, na qual A é a imagem cedida

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

AN B

Dice =2————
|Al + | B

(35)

2.11 Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta trés trabalhos que possuem alguma relacao com a pesquisa de-
senvolvida e relatada por essa dissertagdo. O objetivo principal do trabalho Veta et al.
(2013) é apresentar um algoritmo nao supervisionado capaz de segmentar niicleos de ima-
gens histopatologicas de cancer de mama corados com hematoxilina e eosina. Segundo os
autores, quando se tem a segmentacao dos niicleos os especialistas podem localizar possi-
veis regioes de tumor. Seguindo uma técnica de bottom-up, os especialistas encontram um
nicleo anormal e vao aumentando a area de busca até encontrar todo o tecido afetado pelo
tumor. As principais dificuldades enfrentadas pelos autores sao a diversidade e complexi-
dade dos tecidos analisados. Segundo os autores alguns tecidos podem ser mais simples
enquanto outros tém varias camadas e niicleos dificultando assim o processamento. Outro
problema citado pelos autores é a preparacao imperfeita das amostras. Borroes, falta de
foco ou iluminagao imperfeita nas amostras acabam prejudicando o algoritmo e deixando

as amostras mais dificeis de serem analisadas.

A metodologia utilizada por Veta et al. (2013) é dividida em quatro grandes passos.
A Figura 18 mostra o fluxograma dos métodos utilizados. O primeiro passo é a aquisi¢ao
das imagens em que foram coletadas 39 imagens histopatologicas de cancer 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). Apds a
aquisicao das imagens foi feito um pré-processamento utilizando a deconvolucao de cor e

processamentos morfologicos de abertura e fechamento.

O terceiro passo foi a marcacao e segmentacao por watershed. Para fazer a marcacao
dos minimos locais foi utilizada a FRST (fast radial symmetry transform) (LOY; ZE-
LINSKY, 2003), que se baseia na direcdo do gradiente para conseguir localizar objetos
com certo nivel de simetria dentro da imagem. Como os nticleos possuem alguma simetria,
essa técnica se mostrou bastante tutil. Depois de selecionar os minimos locais é aplicado
o watershed para encontrar a fronteira de cada nicleo.

O quarto passo é o pos-processamento. Mesmo usando o pré-processamento e a fast
radil symmetry transform alguns ruidos ainda existiam na imagem ocasionando falsos
positivos. Para eliminar esses falsos positivos os autores usam a solidez (raio da area e o
convez hull do objeto) de cada regido, o boundary saliency (diferenca entre a intensidade

fora da borda e dentro da borda) e o deslocamento de massa. Por fim, é feita a avaliagao do
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algoritmo, em que foi comparada a segmentacao automatica com a segmentacao manual,

e aplicado o coeficiente de Dice mostrado na Equagao 35.

Imagem

Deconvolucao

Operagoes

Original de cor morfoldgicas
Filtragem de Transformada
Marcas de ..
" ” contornos rapida da
watershed , . .
sobrepostos simetria radial

Selecao da regiao
por aproximagao
eliptica

Nucleo
segmentado

Figura 18 — Fluxograma de Veta et al. (2013): Aquisicao da imagem; deconvolugao de
cor, selecdo do canal da hematoxilina; aplicacio de abertura e fechamento
por reconstrucao; aplicacao com multiplos raios da transformada rapida da
simetria radial; marcagdo do fundo e objetos pela aplicacao de watershed:;
selecao da regiao de interesse, e aproximacao elitica; fusao de contornos e por

fim a segmentacao do ntcleo.
Figura adaptada de: (VETA et al., 2013).

Os resultados de sensitividade, e coeficiente de Dice para a base de imagens dos autores

pode ser vista na Tabela 6.

Sensibilidade

Dice

Conjunto A | 87,5% (+/-0.92)

80%-90%

Conjunto B | 85,3% (+/-0.77)

80%-90%

Tabela 6 — Resultados (VETA et al., 2013)

O trabalho desenvolvido por Hage e Hamade (2013) tem como objetivo segmentar

(de maneira automatica) micro caracteristicas (lacunaridade, canais ésseos, canaliculite

e a matriz 6ssea) pertencentes a estruturas ésseas em imagens histolégicas de bovinos.

Para chegar a tal objetivo os autores combinaram técnicas de inteligéncia artificial e

processamento digital de imagens, com o proposito de se obter o melhor resultado.

A segmentacgao ocorreu por meio da Pulse Coupled Neural Network - Rede Neural de

Pulso Acoplado (PCNN) otimizada pelo Particle-swarm Optimization - Otimizagao por

enxame de particulas (PSO). A escolha da PCNN se deu pois, as redes neurais padrao sao

sensiveis a transformacoes geométricas enquanto a PCNN nao sofre deste problema. Outro

fator foi a estrutura ideal da rede, enquanto em outras redes neurais ¢ dificil encontrar
qual a melhor estrutura a PCNN possui uma estrutura fixa (HAGE; HAMADE, 2013).
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A PCNN ¢é um rede bio inspirada no cortex visual de gatos. O neuronio é composto
por dois compartimentos de entrada, a alimentacao e a ligacdo. O compartimento de
alimentagao recebe tanto o estimulo de entrada S (imagem em tons de cinza) quanto o
estimulo local Y, enquanto o compartimento de ligacao recebe apenas o estimulo local.
A alimentacao e a ligagdo sdao conectadas por meio do coeficiente 5, o qual faz parte
do processamento do neuronio. O resultado dessa atividade é comparado com o limiar
0, gerando a saida (0 ou 1). A partir deste resultado os valores de # sdo aumentados
por meio dos coeficientes V7, Vr e Vp, ao passo que ar, ar e ay sao diminuidos até que
o neur6nio seja ativado sucessivamente até que toda a imagem bindria seja criada. A
descricao matematica da PCNN esta descrita nas Equacoes 36 até 40. Sendo Y o campo
de pulso de saida, F' os neurdnios de alimentacgao, L os neuronios de ligacao, U atividade
interna, © limiar, S imagem de entrada em tons de cinza, n a iteragao atual, W1,W2 os
pesos da matriz, ar, ap, ay os coeficientes de decrescimento, Vi, Vi, Vy os coeficientes de

incremento e 5 o coeficiente de ligacao.

Fij(n) = Sij + Fij(n = 1)e™" + V(W1 + Y (n — 1)) (36)
Lij (’I’L) = Lij (n — 1)e_o‘L + VL(WQ * Y(n — 1)70) (37)
Uij(n) = Fij(n)(1+ B.Li;(n)) (38)

1 se U;;(n) > ©;(n)
Yij(n) = ’ (39)
! 0 se nao

@ij (TL) = @ij (7’L - l)e_o‘@ + V@Y”(n - ]_) (40)

Para um resultado 6timo foi necessario usar o PSO para calcular os coeficientes ay,, ap,
ag, Vi, Vi eVp. Os pardmetros para se executar o PSO sdo: a funcdo de aptidao (neste
caso a entropia/energia), a dimensao da particula (como sdo 7 coeficientes necesséarios
para a PCNN o valor da dimensao também ¢ 7), o tamanho da populagao (varia de 20 a
50), fator de inércia (controla a otimizagao global e local e é baseada na quantidade de
iteragoes maxima) e a condi¢ao de parada (foi considerada como 5 iteragoes da PCNN).
A cada iteracao o PSO calibra os coeficientes de cada micro estrutura.

Apés estabelecidos os coeficientes as imagens de teste sao processadas pela PCNN e
geram as imagens binarizadas. Os resultados do trabalho de Hage e Hamade (2013) estao
expostos na Tabela 7.

O tltimo trabalho a ser abordado nessa se¢ao foi desenvolvido por Abreu (2016) e
teve por objetivo principal desenvolver um algoritmo de esqueletizagao capaz de diminuir

a quantidade de informacao dos objetos de interesse de uma imagem (diminuindo assim a
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Tabela 7 — Resultados (HAGE; HAMADE, 2013)

Imagem Precisdo Sensibilidade Especificidade Acurdcia  Dice
Lacunas 83,86% 89,04% 99,41% 99,06%  86,37%
1 Canais désseos  99,28% 73,83% 99,98% 99,17%  84,70%
Canaliculo 50,37% 45.74% 94.,47% 89,13%  47,94%
Matriz 6ssea  98,15% 92,52% 93,86% 92,82%  95,25%
Lacunas 83,64% 87,43% 99,48% 99,13%  85,49%
5 Canais ésseos  99,43% 83,23% 99,98% 99,41%  90,61%
Canaliculo 42,37% 66,75% 86,01% 83,44%  51,84%
Matriz éssea  98,54% 93,90% 94,03% 93,93%  96,17%
Lacunas 85,55% 91,65% 99,67% 99,51%  88,50%
5 Canais 6sseos  97,01% 75,32% 99,95% 99,38%  84,80%
Canaliculo 81,12% 66,30% 96,92% 91,83%  72,96%
Matriz 6ssea  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 fim realizar a reconstrucao 3D das imagens, para s6 entao aplicar seu algoritmo.

No trabalho foram coletadas 194 imagens de fémur direito e esquerdo de um rato. Apéds
a coleta das imagens foi necessario que os bidlogos responsaveis fizessem uma segmentacao
manual de cada canal 6sseo e ostedcito. Apods a realizacdo da segmentacao manual, foi
utilizado o software Photoshop CS6®) a fim de retirar todos os artefatos que nao faziam
parte da matriz 6ssea. Com as imagens possuindo menos dados, foi possivel alinha-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 poés-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 segmentacao finalizada foi utilizada a técnica Marching Cubes para a recons-
trucao 3D, e outra filtragem por tamanho e formato foi realizada com os objetos. Depois
de reconstruida, a imagem passou pelo método de esqueletizagao proposto, o qual per-
corre a imagem até encontrar um ponto de interesse (pixel de um objeto conexo) e apos
encontrar os pontos de interesse sao calculados os componentes conexos do conjunto de
pontos. Calculam-se os centréides de cada componente conexo e 0os armazenam em uma
lista. Esse processo é feito até que todos os componentes conexos sejam processados. Ao
final deste algoritmo o esqueleto da imagem é calculado.

Apoés a esqueletizacao foram comparados os resultados entre o fémur esquerdo (passou
por um processo de radioterapia) e o direito (controle) com o objetivo de analisar suas
diferengas. O fémur esquerdo apresentou menos canais vasculares (172 para o esquerdo
a 176 para o direito) menos ramificagoes (510 para o esquerdo a 898 para o direito) e a

distribuicao dos canais nao estava uniforme.
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CAPITULO

Meétodo proposto

Este capitulo objetiva apresentar o método proposto para a segmentacgao e identifi-
cacao de canais Osseos e ostedcitos em imagens Osseas histolégicas. Toda a metodologia

desenvolvida é descrita detalhadamente bem como as técnicas utilizadas.

3.1 Descricao geral

A proposta deste trabalho é conceber um sistema computacional para o processamento
e analise de imagens histoldgicas relativas a ossos. Para se chegar ao objetivo foram neces-
sarios quatro grandes passos, sendo eles: (a) obtengdo das imagens, (b) pré-processamento,
(c) segmentagao e, por fim, o (d) pds-processamento. Para o estudo e desenvolvimento
dos algoritmos foi utilizado o software de desenvolvimento MATLAB®) e para executar
tais artefatos foi utilizado um notebook i7-7700 (2.8 GHz) com 16 GB de meméria RAM.

A primeira etapa do método proposto foi a obtencdo das imagens. Nela reuniu-se
todas as imagens utilizadas neste trabalho. Algumas imagens colhidas pelos especialis-
tas estavam com um nivel muito alto de degradacao, tanto morfologicamente (algumas
imagens se encontravam distorcidas devido ao mau posicionamento do tecido na lamina,
ou rasgos no tecido) quanto em relagao a intensidade dos pixels. Essas imagens muito
degradadas foram eliminadas pois nem mesmo os especialistas foram capazes de avaliar
com exatidao tais imagens.

O segundo passo, pré-processamento, foi responsavel por modificar os pixels das ima-
gens para facilitar os passos seguintes, melhorando assim os resultados posteriores, como
a segmentagao e o pos-processamento. Para realizar o pré-processamento foram utiliza-
das as técnicas da deconvolugao de cor (com o intuito de realgar os componentes tingidos
pelos corantes hematoxilina e eosina), transformagao do espago de cor (com o objetivo
de realcar as partes brancas da imagem) e também o ajuste de contraste (para corrigir
possiveis alteracoes inadequadas das tonalidades no momento da aquisi¢do das imagens).

A terceira parte do método, segmentacao, teve como objetivo identificar e isolar as

areas e/ou objetos de interesse, no caso especifico deste trabalho os canais 6sseos e osteé-
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citos. Para se obter um resultado robusto foi realizada a segmentacao em trés imagens em
tons de cinza derivantes da imagem original RGB (duas imagens derivantes da deconvolu-
¢ao de cor, uma realcando elementos tingidos pela hematoxilina e a outra com elementos
tingidos pela hematoxilina com influéncia de eosina.A terceira imagem foi obtida a par-
tir do canal do espago de cor CIE 1976 L*a*b*). Essa etapa é crucial para a anélise e
reconstrugao 3D dos canais dsseos e ostedcitos. A qualidade dos resultados desta etapa

determina o sucesso ou fracasso da anélise das imagens.

Com as imagens binarizadas e os artefatos de interesse isolados, é necessario refinar
o resultado. Sendo assim, é necessario um pos-processamento para a retirada de objetos
que nao fazem parte dos objetos de interesse. Nesta fase é realizado o preenchimento de
buracos, é calculada a circularidade de cada objeto e aqueles que nao tiverem um minimo
de circularidade sao excluidos, também sao retirados tanto objetos muito pequenos quanto
objetos grandes, e por fim, sao eliminados objetos que nao possuem partes brancas ou que
nao possuem regioes tingidas pelo corante hematoxilina. O diagrama do método proposto

esta representado na Figura 19.
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/ | ~ Deconvolucio de P\
magem Corregdo de cor
original contraste
RGB -> L*a*b*

l

( )
Preenchimento Crescimento de Juncao dos K-means, k=7
de buracos | resloes guiado  =—— |
L ) pela imagem RGB resultados K-means, k=7 ~

Eliminacao de
objetos nao
tingidos pela
hematoxilina

4 N
Eliminacao de Eliminac3o de Eliminagdo de
objetos nao objetos grades objetos sem
L circulares ) € peqguenos coloragao branca

eUNINININENENEENEENEENENSY

.

Resultado':
Final y,

U

\ “sssmsmsmsmsmannmnnnns® /
Legenda: .Dré—processamento Processamento .Pés—processamento

\
\

euEEEEEEEEN,

Figura 19 — Diagrama do método proposto para segmentacao automatica do canal vascu-
lar dsseo e ostedcito em imagens histoldgicas
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3.2 Pré-processamento

Apbs a aquisicdo das imagens iniciou-se a etapa de pré-processamento. O objetivo
desse passo é processar as imagens de modo a corrigir distorcoes e facilitar o passo subse-
quente, a segmentagao. Para isso foram executadas trés tarefas: (a) deconvolugao de cor,
(b) mudanca do espago de cor e (c) ajuste de contraste.

A deconvolugao de cor tem por intuito obter imagens em tons de cinza que realgam
cada um dos corantes: hematoxilina e eosina. Fste método esta detalhado na Segao 2.4.
O resultado deste processo sdo trés imagens derivantes: uma imagem realgando os com-
ponentes tingidos com a hematoxilina, outra imagem evidenciando as partes tingidas pela
eosina e a terceira imagem derivante da deconvolugao de cor representa uma tonalidade
entre a hematoxilina e a eosina.

Essa etapa ¢ importante pois nela consegue-se evidenciar os nicleos presentes nos ca-
nais dsseos e ostedcitos (partes tingidas pela hematoxilina) enquanto a terceira imagem
¢ importante pois os nucleos dos canais podem apresentar influéncia tanto de hematoxi-
lina quanto de eosina, caso o tecido nao tenha sofrido um processo histologico ideal. A
Figura 20 exemplifica a diferenca entre um nicleo apenas com hematoxilina e outro com

hematoxilina e interferéncia de eosina.

Figura 20 — (a) Quatro exemplos de canais ésseos nos quais suas partes basofilas sao
tingidas pelo corante hematoxilina, destacando estas regides com cores pur-
puras; (b) Quatro exemplos de canais 6sseos nos quais suas partes baséfilas
foram tingidas pelo corante hematoxilina porém com alguma interferéncia do
corante eosina, tornando parte do artefato baséfilo avermelhado.

A diferenca entre a tonalidade da terceira imagem e da imagem com realce de eosina
pode ser bem baixa, caso as duas imagens derivantes sejam bem parecidas, no momento
da segmentacao pelo algoritmo k-means a quantidade de pixels considerados objetos é
muito maior do que o esperado. Em média a segmentacao do terceiro canal considera 5%

ou menos dos pixels da imagem como objetos. Entao, caso a segmentacao tenha resultado
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em uma quantidade de pixels maior que 5% do total de pixels da imagem, o resultado da
segmentacao da terceira imagem derivante é descartado e nao 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 relagdo dos valores para a hematoxilina e eosina em cada
um dos canais RGB, estes valores foram obtidos por meio de estudos empiricos. Depois
de realizada a deconvolucao de cor, apenas o canal realcando a hematoxilina e o canal que
realca a interferéncia de hematoxilina e eosina no nicleo sao usados na proxima etapa.
Essas imagens tém a funcdo de detectar os nicleos dos canais Osseos e ostedcitos. As
regioes de interesse deste trabalho nao sao tingidas pelo corante eosina, portanto o canal

que realca apenas o corante eosina nao ¢ utilizado

Tabela 8 — Relacao 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
Interferécia H&E | 0.27 | 0.57 | 0.78

Os canais 0sseos nas imagens RGB sao compostos, em sua maioria, por coloracao
branca. Infelizmente, o modelo de cores RGB nao é o que melhor caracteriza esta co-
loragdo. Sendo assim foi necesséario realizar a mudanga do espago de cor RGB por um
mais adequado. Para isso foi utilizado o modelo de cor CIE 1976 L*a*b* o qual separa a
luminancia da crominancia da imagem, no canal L* fica a luminincia enquanto a juncao
dos canais a* e b* sdo responsédveis pela crominancia.

Pode-se considerar a luminancia da imagem a quantidade de branco que interfere na
cor, sendo assim quando se faz a mudanca de cor entre RGB e CIE 1976 L*a*b* obtém-
se um canal o qual real¢a as partes brancas da imagem, informacao esta que para este
trabalho é de suma importancia para deteccao precisa dos canais 6sseos.

Portanto apds realizar a mudanca de espaco de cor, o canal L* é selecionado para
ser utilizado como parametro de entrada para a proxima etapa. O método de conversao
de espaco de cor utilizado por este trabalho esta descrito na Secao 2.2, e a Equacao 3 se
refere ao canal L* (luminosidade) e a Equagdo 5 se refere aos canais a*e b* (crominéncia).

O ajuste de contraste da imagem tem por objetivo aumentar a diferenca entre as
tonalidades de uma imagem. O realce de contraste é uma técnica que se baseia em uma
funcao radiometria. A fungdo mapeia as variagoes de intensidade do intervalo original
para um novo intervalo de cinza, definido pelo desenvolvedor. Essa técnica é aplicada
pixel a pixel, ou seja, o célculo do novo valor do pixel é calculado separadamente, sem
a interferéncia dos demais. Quanto mais espalhado os pixels estao neste novo intervalo,
maior serd o contraste. Esse ajuste pode ser feito empiricamente ou a partir da analise

do histograma. Para este trabalho, foi realizado a normalizacao de imagens histoldgicas
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definido na Secao 2.3. Essa etapa é importante para aproximara coloragao de imagens do

mesmo bloco biolégico e realcar os componentes histologicos.

3.3 Processamento

Apoés a fase de pré-processamento foram geradas trés imagens em tons de cinza: (a)
realce de hematoxilina, (b) realce de hematoxilina com interferéncia de eosina e (c¢) canal
L* do modelo de cor CIE 1976 L*a*b*. Todas as trés imagens tém em comum que a
tonalidade de interesse é a mais préxima do branco absoluto (valor 255 em uma imagem
de 8 bits).

Mesmo colocando as zonas de interesse em evidéncia nas trés imagens derivadas da
original, a diferenca de intensidade é pequena e métodos tradicionais de segmentacao
como Otsu ndo apresentam bons resultados. Por esse motivo foi utilizado o método de
agrupamento k-means para dividir as tonalidades de cada imagem derivante. A forma-
tacao dos dados de entrada do k-means sao cada individuo em uma linha com cada uma
de suas caracteristicas em uma coluna. Como cada pixel da imagem é considerado um
individuo com uma tnica caracteristica (sua intensidade), uma imagem que a priori é um
vetor bidimensional M x N (M linhas por N colunas) tem que ser reformatada para se
tornar um vetor unidimensional com M % N posigoes, 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 k centros para
dar inicio aos grupos. Apds esta escolha cada elemento do vetor de entrada é atribuido ao
grupo cujo centro esteja mais proximo. Entao 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 pardmetro, no caso deste trabalho, o erro quadratico. Ao
longo dos experimentos, varios valores de k, k = 3,4, ..., 10 foram avaliados. Inicialmente
ponderou-se que por a imagem ser formada majoritariamente por cores pturpuras, rosadas
e brancas, apenas trés grupos seriam suficientes. Porém, pela tonalidade entre os pixels
variar de maneira tao suave, empiricamente percebeu-se que o melhor valor para o k-
means seria k = 7. Assim, para a imagem que realca a hematoxilina, a imagem que realca
componentes tingidos com hematoxilina e interferéncia de eosina e o canal L* do CIE
1976 L*a*b* foi aplicado o k-means com k = 7. A distancia 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 trés vezes para testar a consisténcia do
resultado final.

Apés a divisao dos pixels entre os 7 grupos ainda era necesséario selecionar o grupo que
continha a regiao de interesse. Foi calculada a distancia 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 distancia em cada imagem era entdo selecionado. Apds a binarizacao é
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realizada a juncao do resultado de todas as imagens em uma sé.

Mesmo a quantidade ideal de grupos para o k-means sendo sete, em algumas imagens
ocorre a perda de informagao perto da borda dos canais 0sseos e ostedcitos, prejudicando
assim as caracteristicas naturais dos objetos. A fim de evitar a deformacao dos objetos
foi desenvolvido um método de crescimento de regides guiado pela imagem RGB. Dada a
imagem resultante da uniao das trés imagens binarias calculadas por meio do algoritmo
k-means, esta imagem binaria ¢ utilizada como mascara para o célculo da média do RGB
de todos os objetos. Apéds o célculo dessa média inicial, a imagem bindria sofre uma
dilatacao com o elemento estruturante sendo um disco de raio trés pixels, o formato e
tamanho do elemento estruturante foram definidos de maneira empirica.

Apés a dilatacao foi calculada a média dos valores RGB de cada objeto. Para cada
objeto é calculada a distancia euclidiana da sua média dos valores RGB para a média do
valores RGB calculados anteriormente para a imagem. Caso todas as distancias sejam
menores ou iguais a um limiar 7', a dilatacao é mantida e o processo de dilatacao e calculo
das médias é executado novamente. Esse processo ocorre até que pelo menos uma distancia
seja maior do que o limiar. A cada processo de dilatacdo, caso a quantidade de pixels que
compdem 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 regides é novamente executado. Essa
ultima condigao foi incorporada pois poderia acontecer de a média variar pouco de uma
iteragao para outra e ao longo destas iteragoes ocorrer uma dilatagdo da imagem binéria
em uma regiao que nao era a de interesse. Para o método proposto o limiar comegou em
T = 0,3 (definido empiricamente), note que o pequeno valor do limiar se deve ao fato
de os valores RGB estarem normalizados no intervalo [0, 1]. E importante salientar que
quanto maior a degradacao na imagem RGB, menor devera ser este limiar. Isto ocorre

devido a inconsisténcia de tonalidade entre as regides de uma imagem degradada.

3.4 Poébs-processamento

Mesmo utilizando uma técnica robusta para segmentagao das imagens histolégicas o
resultado ainda contém muitos pixels considerados falso positivos (pixels marcados na
imagem resultado como objeto, mas que nao fazem parte da regidao de interesse) ou até
mesmo falso negativos (pixels considerados como fundo da imagem, mas que na verdade
fazem parte da regiao de interesse). Dessa forma, para melhorar o resultado final, as ima-
gens resultantes da fase de segmentacao sdo submetidas as tarefas de pos-processamento

que estao listadas e detalhadas abaixo:

1 Preenchimento de buracos: Estd técnica visa preencher objetos conexos (no
caso deste trabalho, com conectividade 8) que possuem algum “buraco”. Essa técnica
¢ necessaria pois mesmo realizando a segmentacao da parte branca e do nucleo

de cada canal dsseo e ostedcito as vezes nao ¢é possivel segmentar corretamente
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todo o objeto. Mesmo o objeto estando totalmente conexo ele pode possuir em
seu interior pixels de fundo. Nao se utilizou um fechamento morfolégico pois este
poderia promover a juncao de objetos diferentes. Com todos os objetos totalmente

preenchidos pode-se iniciar a segunda tarefa.

1 Eliminacao de objetos nao circulares : Os canais dsseos e ostedcitos possuem
um certo nivel de circularidade em sua morfologia. Sendo assim, é possivel esta-
belecer um limiar minimo de circularidade a fim de eliminar objetos que nao sao
circulares o suficiente. Para isso foi realizada a rotulacao de componentes conexos e
para cada componente foi calculada sua circularidade, baseada na descricao do mé-
todo de curvatura exposto na Secao 2.9. Os objetos cuja circularidade esta acima
do limiar sao eliminados (maior e menor objetos sdo definidos a partir do tamanho

da imagem).

(d Eiminacao de objetos muito grades e muito pequenos: Aproveitando-se
da rotulacdo dos componentes conexos inicia-se a terceira etapa da fase de pOs-
processamento, a eliminacao de grandes e pequenos objetos. Depois de rotulados, as
areas dos objetos sao definidas e caso ultrapassem um limite inferior ou superior estes
objetos sao eliminados. Por se tratar de uma medida morfolégica cada conjunto de
imagens possui seu proprio limite. Sendo assim ele sera apresentado individualmente

para cada estudo de caso.

(1 Eliminacao de objetos que nao possuem participacao de pixels segmen-
tados da imagem L*: Essa tarefa se torna necessaria pois partes da imagem
original que sdo apenas tingidas por hematoxilina podem ser consideradas objetos
na segmentacao da imagem de realce da hematoxilina. Portanto, é necessario eli-
minar objetos que nao possuem participacio de pixels segmentados da imagem L*.
Para esta etapa a imagem resultante da segmentacao L* é considerada uma imagem
de referéncia, enquanto o resultado obtido da eliminacao de objetos nao circulares
serd considerado um resultado parcial. As posi¢oes de cada pixel da imagem de
referéncia sao armazenadas em um vetor e comparadas com as posi¢oes de cada ob-
jeto da imagem resultado parcial. Caso a quantidade de pixels de intersecdo entre
os pixels da imagem referéncia e os pixels do objeto analisado sejam menores que

25% da drea deste objeto, entao ele é descartado.

1 Eliminacao de objetos que nao possuem participagao de pixels segmen-
tados da imagem de realce da hematoxilina: Mesmo que alguns canais
0sseos e ostedcitos nao possuam ntcleo, o corante hematoxilina tinge a borda destes
componentes, porém, se houver um rasgo no tecido durante a coleta da imagem a
hematoxilina nao tinge esta regiao. O fundo das imagens histologicas RGB sao bran-

cos devido ao processo de coleta, entdo caso ocorra um rasgo no tecido, esta falha
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serda considerada um objeto na segmentacdo. Para contornar este obstaculo foram
realizados os mesmos passos da tarefa de eliminacao de objetos que nao possuem
participacao de pixels segmentados da imagem L*. A diferenca estd na imagem de
referéncia que no caso deste passo é o resultado da segmentacao da imagem com as
areas tingidas pelo corante hematoxilina realgadas e a imagem de resultado parcial

fica sendo a imagem resultante do passo anterior.
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CAPITULO

Estudo de Casos

As secoes desse capitulo tratam sobre os estudos de caso nos quais o método proposto
foi aplicado. O primeiro estudo de caso trata de imagens histoldgicas da rede vascular
6ssea da maxila e mandibula humana, os estudos dessas imagens é importante pois, por
meio deles é possivel avaliar a saide de regioes afetadas por incisdes. Os estudos de caso
dois e trés tratam de imagens histolégicas da rede vascular 6ssea do fémur esquerdo e
direito de um rato, respectivamente. O estudo dessas imagens é importante pois com o
resultados obtidos é possivel avaliar se houve ou nao uma degradacao na rede vascular

apo6s aplicacao de uma radioterapia.

4.1 Estudo de caso da rede vascular 6ssea de maxila

e mandibula humana.

As incisbes bucais realizadas em pacientes podem acarretar degeneracao do tecido
Osseo das regioes afetadas. Para avaliar o impacto destas nos pacientes, amostras do tecido
6sseo bucal foram extraidas, e posteriormente processadas, pelo método de segmentagao
de imagens do tecido 6sseo descritas no Capitulo 3, esta secao detalha cada uma das
etapas.

As imagens utilizadas nesse estudo de caso foram preparadas e fornecidas por pes-
quisadores na Universidade Federal de Goias sob coordenagao da Profa. Dra. Rejane de
Faria Ribeiro-Rotta. Os espécimes 6sseos estudados aqui foram obtidos através de bidpsia
durante procedimento de instalacao de aparelhos dentarios em pacientes. O instrumento
utilizado para auxiliar a extragao dos espécimes 6sseos foi uma broca de terina com 2,7mm
de didmetro interno.

A preparacao das amostras se deu baseada nas informacoes descritas na Secao 2.1.
Portanto, primeiramente os tecidos foram desmineralizados em uma solucao de acido
etilenodiamino tetra-acético (EDTA) de pH 7,0 durante uma semana. Os tecidos foram

incluidos em parafina e processados automaticamente dentro de uma estufa (OMA DM-
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20, M20090257, Sao Paulo, Brasil). As seccoes foram realizadas com o auxilio de um
micrétomo em cortes sequenciais de 5um, as fatias resultantes das seccoes foram fixadas
em lamina e banhadas com os corantes hematoxilina e eosina (HE; Merck KGaA). Por
fim, as imagens histologicas foram obtidas usando camera digital conectada ao microscopio
6ptico com zoom 5x (Axio Scope Al, Carl Zeiss, 3322000179, Gottingen, Germany).
Apos esse processo, foram obtidos 10 conjuntos contendo de 12 a 21 imagens cada.
Cada conjunto corresponde a uma area 0ssea na qual foi instalado o aparelho dentario. A
Tabela 9 detalha o nome de cada conjunto, a quantidade de imagens contidas nele e sua
regiao bucal, enquanto a Figura 21 exemplifica uma imagem de cada um dos conjuntos.
Tendo as amostras sido colhidas de diferentes regioes, nas quais os dentes apresentam
funcoes mastigatorias distintas, cada conjunto apresenta tecido ésseo com caracteristi-
cas também distintas quanto a microarquitetura trabecular como, por exemplo, nimero,
espessura e volume das trabéculas. Sendo assim, a quantidade e distribuicao de canais
6sseos e ostedcitos também varia.
Tabela 9 — Descricao dos conjuntos utilizados. Na primeira coluna o nome dado a cada
conjunto pelos especialistas, a segunda coluna contém as regioes onde as amos-
tras foram colhidas e na terceira e ultima coluna estdao as quantidades de

imagens geradas por cada conjunto. Na tltima linha encontra-se o total de
imagens geradas para esse experimento.

Conjunto Local Quantidade
P3A mandibula posterior esquerda (regido pré-molares) 13
P3D mandibula posterior direita (regido de molares) 20
S17 maxila posterior direita (regiao de molares) 12
S19F maxila posterior esquerda (regiao de molares) 10
S27 mandibula posterior direita (regido de pré-molares) 20
S29A maxila anterior (regido de incisivos centrais) 17
S35 mandibula posterior direita (regido pré-molares) 21
S36A maxila posterior esquerda (regiao pré-molares) 13
S37 mandibula posterior esquerda (regido de molares) 13
S39A mandibula posterior direita (regido de molares) 14
Total 154

Apéds a obtencao foi necessario realizar o alinhamento das imagens RGB. Devido a
qualidade das imagens ( que serd discutida mais adiante nesta se¢do), nao foi possivel
realizar o alinhamento automatico dos grupos de cada regido. Sendo assim, optou-se
por realizar o alinhamento manual. Os autores desse trabalho utilizaram a ferramenta
GIMP 2.8®) para realizar o alinhamento. Primeiramente foi realizado o preenchimento
de bordas de todas as imagens, com 150 pixels de cada lado. Este preenchimento foi
necessario pois quando se transladava e/ou rotacionava havia perda de informacao das
imagens. Apoés 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 operagao de transparéncia para
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S29A

S37

Figura 21 — Imagens relacionadas a cada um dos 10 grupos divididos pelos especialistas.

S39A

que fosse possivel visualizar as 2 imagens ao mesmo tempo. Depois disso foram realizadas
diversas operagoes de rotagao, translagdo e redimensionamento a fim de alinhar cada um
dos canais 0sseos e ostedcitos. Esse processo foi feito para todas as imagens de cada
grupo, tendo primeiramente como referéncia a primeira fatia histolégica de cada grupo,
e as demais imagens eram alinhadas de acordo com a sua predecessora. A Figura 22

exemplifica cada passo para o alinhamento de uma imagem.

Com o alinhamento de todas as imagens concluido inicia-se o método de segmentacao
proposto por esse trabalho. Ao iniciar a segmentacao das imagens foi percebido que

algumas amostras colhidas sofreram deformacoes durante a captura da imagem, o que
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(a) (b) (c)

Figura 22 — Sétima fatia do grupo P3A digitalizada pelos especialistas que sofreu preen-
chimento e alinhamento manual. (a) imagem original fornecida pelos especi-
alistas, (b) imagem apés sofre preenchimento de 150 pixels de cada lado; (c)
imagem alinhada manualmente apés sofrer rotagao, translagao e redimensio-
namento.

tornou a segmentacdo muito mais dificil de ser executada de maneira adequada. As
irregularidades mais presentes nas imagens obtidas sdo: o desfoque (o qual ocasionou
borramento nas imagens), luminosidade nao uniforme (essa irregularidade faz com que
pixels que teriam intensidades préximas nao tenham mais), um baixo contraste entre os
artefatos da imagem (fazendo com que suas intensidades fiquem préximas e dificultando
a separacao de cada artefato) e rasgos no tecido histolégico (como o tecido é muito fino,
no momento na fixacao pode ocorrer o rasgo em alguma parte do tecido). Cada uma das

irregularidades citadas sao exemplificadas e ilustradas pela Figura 23.

Figura 23 — Irregularidades encontradas. (a) Borramento; (b) Luminosidade ndo uni-
forme; (c) Baixo contraste; (d) Rasgos no tecido; (e) Rasgos no tecido, ilu-
minacao 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 correcao
de contraste foi o primeiro método a ser aplicado em todas as imagens. Um exemplo desse
processo € ilustrado na Figura 24. Apds correcao de contraste foi aplicada a deconvolugao
de cor, com o objetivo de se obter as imagens nas quais a hematoxilina e eosina sao
destacadas. Paralelamente ao processo de deconvolucao foi realizada a mudanca do espago
de cor de RGB para CIE 1976 L*a*b* (descrita na Se¢ao 2.2), sendo o canal L* selecionado
para prosseguir com as operagoes. A Figura 25 ilustra cada imagem resultante do pré-

processamento para a primeira imagem do grupo P3A.

(a) (b)

Figura 24 — (a) Imagem original; (b) Imagem apés corregao de contraste.

Figura 25 — Imagens resultantes do pré-processamento. As imagens (a) e (b) sdo usadas
posteriormente na fase de segmentagdo. (a) Canal L* do espago de cor CIE
1976 L*a*b*; (b) Realce de elementos baséfilos pelo corante hematoxilina; (c¢)
Realce de elementos acidéfilos pelo corante eosina; (d) Realce de elementos
baséfilos com interferéncia de eosina.
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Apds o pré-processamento iniciou-se a fase de segmentagdo com a imagem L* e a
imagem em tons de cinza que realga a hematoxilina. Pela semelhanca entre a imagem
de realce da eosina e da imagem que possui a interferéncia de eosina em componentes
baséfilos ja se sabe que ela serd descartada durante a segmentacao. Porém mesmo assim
ela ainda faz parte do processo, pois, s6 apds a binarizacao do resultado do k-means ela
sera descartada. O valor das intensidades de cada imagem se torna a caracteristica a ser
dividida em 7 grupos pelo algoritmo k-means. A Figura 26 ilustra cada um dos resultados

gerados pelo algoritmo k-means.

Figura 26 — Imagens resultantes da segmentacao realizada pelo algoritmo k-means. As
tonalidades estao divididas em 7 “cores quentes” comecando no preto, pas-
sando pelo vermelho escuro, vermelho, laranja escuro, laranja, amarelo e por
fim o branco. (a) Imagem resultante da segmentacao realizada na imagem
em tons de cinza L*; (b) Resultado da imagem em tons de cinza que realga
as estruturas coradas com hematoxilina e (¢) Resultado da imagem em tons
de cinza que realca as estruturas coradas com hematoxilina com interferéncia
de eosina
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Para cada agrupamento realizado pelo k-means em cada imagem foi calculado a dis-
tancia euclidiana entre o valor médio dos pixels e o valor 255 (branco). O grupo de
cada imagem segmentada que continha o menor valor de distancia foi selecionado como
resultado final da segmentacdo, dessa forma binarizando a imagem. Nesse momento foi
verificado (de maneira automatica) se a imagem que continha objetos tingidos com o
corante hematoxilina e interferéncia de eosina possuiam, ou nao, mais de 5% dos pixels
totais da imagem. Caso tivessem, esta imagem era descartada, caso contrario a imagem
permanecia no processo. A Figura 27(c) ilustra a binarizacao das imagens geradas pela
primeira fatia do grupo P3A. Nesse exemplo a imagem com interferéncia de eosina pos-
sui mais de 5% dos pixels detectados como objetos, entao para a proxima etapa ela é

descartada.

Figura 27 — Imagens resultantes da binarizagao realizada no resultado do algoritimo k-
means. (a) Imagem resultante da binarizagao realizada no resultado do k-
means no canal L*; (b) Imagem binarizada do resultado do k-means na ima-
gem que realga as estruturas coradas com hematoxilina e (¢) Imagem bina-
rizada do resultado do k-menas na imagem que realca as estruturas coradas
com hematoxilina e com interferéncia de eosina.

A proxima etapa foi unir as imagens segmentadas. Apods a unido foi realizado o
crescimento de regides guiado pela imagem RGB, detalhado no Capitulo 3. Para esse
estudo de caso, o limiar para o crescimento de regides variou de 0,01 até 0,04, estes
valores variaram baseados no critério descrito na Secao 3.3. O limiar calculado é baixo

pois a maioria dos pixels de interesse ja estao segmentados, precisando agora apenas de
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pequenos ajustes. A juncao das imagens, bem como o crescimento de regides da primeira

fatia do grupo P3A, esta representada na Figura 28.

Figura 28 — (a) Juncdo da imagem L* e da hematoxilina apés a segmentacao pelo k-
means. (b) Crescimento de regides aplicado ao resultado da juncao entre as
imagens segmentadas pelo k-means.

Com o fim do crescimento de regioes guiado, a parte de segmentacao das imagens
finaliza-se e comecga o pés-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 composicao, os pixels destes bu-
racos se tornam parte do objeto (ou seja, sao convertidos de 0 para 1). Todos os buracos
de cada objeto foram “preenchidos”.

Devido aos problemas no momento da aquisicao da imagens, rasgos no tecido e outras
deformidades estao presentes no resultado. Para filtrar os objetos que nao sdo canais
6sseos nem ostedcitos utilizou-se o método PCA, descrito na Secao 2.9, para calcular a
elongacao 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 contrario é excluido. O valor é
consideravelmente grande devido a presenca de canais dsseos grandes, que em algumas
imagens perdem parte de sua area e consequentemente parte de sua elongagao. Apés filtrar
objetos circulares, ainda existem objetos na imagem que nao fazem parte do resultado
final, por serem muito pequenos para serem detectados e eliminados na fase anterior ou
extremamente grandes. Entao, objetos muito grades e muito pequenos sao eliminados
no pos-processamento. Apenas objetos entre 80 e 500 pixels de area permanecem no
resultado, sendo que esses valores de minimo e maximo da area dependem do tamanho
total da imagem.

A hematoxilina pode tingir objetos que nao sao canais 6sseos e ostedcitos, portanto,

para um objeto permanecer no resultado final é necessario saber se ele possui alguma
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area branca em sua composi¢do. Para isso foi verificado se existe participacao de algum
pixel da segmentacao da imagem L* no objeto final. Se sim, ele permanece, se nao, é
eliminado. Por fim, temos que os rasgos nos tecidos enganam o algoritmo no momento da
segmentacao. Porém, quando um canal 6sseo ou ostedcito é tingido pelos corantes eosina
ou hematoxilina, mesmo eles nao contendo nicleo, sua borda é repleta de hematoxilina.
Entao, caso o objeto segmentado nao tenha participagdo de nenhum pixel proveniente da
imagem de realce da hematoxilina, esse objeto também ¢ eliminado. Nesse estudo de caso
as duas ultimas operagoes do pds-processamento nao seriam necessarias, pois no momento
da segmentacao ja se eliminou os componentes que seriam eliminados por elas. Porém,
como ¢ um método automatico, elas foram incluidas e realizadas. A Figura 29 ilustra

cada um dos passos do pos-processamento.

Figura 29 — Conjunto de imagens referentes a fase de pds-processamento. (a) Imagem re-
sultante da fase de segmentagao; (b) Imagem apds passar pelo preenchimento
de buracos; (c¢) Imagem resultante da eliminagao de objetos nao circulares;
(d) Resultado da remogao de grandes e pequenos objetos, nesse caso nenhum
grande objeto foi removido, entao a fim de demonstrar a diferenca entre as
imagens, as regides dos pequenos objetos removidos estao circuladas em ver-
melho; (e) Imagem apds eliminagdo de objetos que nao continham pixels
segmentados na imagem com realce do corante hematoxilina; (f) Remogao de
objetos que nao possuiam pixels segmentados da imagem L*, como todos os
objetos tinham participacao da segmentacao do canal L* o resultado dessa
fase foi 0 mesmo da fase anterior.

Devido aos defeitos como iluminacao nao uniforme, rasgos no tecido, deformacao do
tecido na lamina e borramento, as informagoes pertencentes as 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 — 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 tltima 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 fim do pds-processamento, termina-se a fase de segmentacao automéatica das
imagens e comeca a fase de avaliagao dos resultados da segmentacao. Foram usados 2
métodos de avaliagdo. O primeiro foi o calculo de acurécia, sensibilidade e especificidade,
detalhado na Secao 2.10.1. O segundo método utilizado foi o coeficiente de Dice, descrito
na Se¢ao 2.10.2. Ambos os métodos foram calculados comparando o resultado final do
método proposto com o resultado do especialista. A menor acuracia obtida pelo método
proposto foi 91,1% no grupo S29A enquanto a maior acurécia 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 segmentacao que esta medida seja inferior as outras. Os resultados
detalhados de acuracia, sensibilidade e especificidade estao descritos na Tabela 11. Para
o coeficiente de Dice foram comparados os resultados do método proposto com outras
técnicas de segmentagao: Otsu (exposto na Segao 2.7.4), Valley Emphasis (VE - descrito
na Segao 2.7.5 ) e Neighborhood Valley Emphasis (NVE - detalhado na Secao 2.7.6). Para
utilizar as técnicas de comparagao as imagens foram transformadas em escala de cinza (foi
utilizada uma operagao pixel a pixel seguindo a equagao - R+0.2989+G*0.5870+ B*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 segmentagao por grupo esta representado na
Tabela 12.
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() (d)

Figura 30 — Exemplos de imagens que nao foram segmentadas devido a sua baixa qua-
lidade. (a) Fatia 12 do grupo P3A, na qual a iluminagdo danificou o lado
esquerdo da imagem e também o lado inferior direito, impossibilitando a de-
tecgao correta do canal dsseo e ostedcitos presentes nestes locais. (b) Fatia
3 pertencente ao grupo S19F, onde devido a varios rasgos no tecido nao se
consegue separar com clareza o canal 6sseo; (¢) Fatia 13 do grupo S27, onde
houve uma deformacdo no momento da coleta da imagem, distorcendo os
canais 0sseos e ostedcitos e consequentemente alterando sua propriedades;
(d) Fatia 14 pertencente ao grupo S39A, onde devido a um corte e falha de
iluminacgao no canto superior esquerdo, além de outros rasgos do tecido na
imagem, ela nao foi segmentada.
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Tabela 11 — Média do resultado do método proposto para a sensibilidade, especificidade
e acuracia de cada grupo

Tabela 12 — Média do coeficiente de Dice para Neighborhood Valley Emphasis (MVE);
Otsu; Valley Emphasis (VE) e o Método Proposto (MP)

Conjunto | Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
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%

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 6ssea do fémur

esquerdo de um rato de laboratério

A radioterapia é uma técnica muito impactante para o organismo, que pode danificar
a rede vascular 6ssea durante seu tratamento. Para avaliar se o osso sofreu algum dano e
o nivel desse dano, foram coletadas amostras de um rato. Essas amostras passaram pelos
processos descritos no Capitulo 3. Essa secao trata de todas as fases envolvidas na analise
da rede vascular 6ssea do rato, dando énfase na parte de segmentacao das imagens.

Todas as imagens utilizadas por esse trabalho foram adquiridas em parceria com a
Profa. Dra. Paula Dechichi, docente do Instituto de Ciéncias Biomédicas da Universidade
Federal de Uberlandia. As imagens coletadas sdo referentes a parte da didfise (parte
central do osso, como descrito na Secao 2.1). Essa regido foi escolhida por concentrar

grande parte da rede vascular 6ssea por onde ocorre irrigacao sanguinea e nutricao das
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células do osso. O osso em especifico é o fémur, o qual foi escolhido devido a sua facilidade
de manipulacao.

As imagens foram adquiridas a partir de apenas um rato monitorado no Biotério da
Universidade Federal de Uberlandia. O peso do rato estava entre 200g e 300g mantido em
gaiola, sendo tratado com agua e racao de maneira apropriada. Uma tinica dose de 30 Gy
foi aplicada ao fémur esquerdo do rato. Essa dose é um acelerador linear de elétrons de 6
MeV. O fémur direito nao sofreu nenhuma aplicacao de medicamento, para posteriormente
ser utilizado para controle. Apos sessenta dias da aplicagao o rato foi sacrificado.

As imagens histologicas foram capturadas utilizando-se um Scaner modelo ScanScope
At Turbo® de alta resolugdo. 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 necessario reduzir as imagens em
20% para que elas pudessem ser processadas. Na etapa de reconstrucao as 168 imagens

formam uma imagens 3D. A Figura 31 apresenta uma das imagens originais coletadas.

Figura 31 — Imagem histolégica original do fémur esquerdo do rato.

Ao digitalizar uma fatia histologica de uma regiao inteira do bloco biolégico outros
componentes, além do objeto de interesse, podem aparecer na imagem. O primeiro grande
desafio desse estudo foi isolar o objeto em que os artefatos analisados estao inseridos. No
caso especifico desse trabalho os artefatos sdo os canais ésseos e ostedcitos, que estao
inseridos na matriz 6ssea. No fémur, a matriz 6ssea possui um formato ovalado. Todos os
outros componentes da imagem, exceto esse objeto ovalado, devem ser retirados. Porém
os outros componentes estao tao proximos a matriz 6ssea que ao digitalizar a fatia eles

parecem estar anexados a matriz 6ssea, o que dificulta esse isolamento.



80 Capitulo 4. FEstudo de Casos

A matriz 6ssea esta destacada na Figura 32. Como se pode perceber existem artefatos
tanto na area externa quanto na area 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 dssea e outra para eliminar os objetos do interior.

Figura 32 — Primeira fatia de série de imagens histolégicas do féemur esquerdo do rato com
a matriz 6ssea destacada.

O primeiro algoritmo a ser abordado diz respeito a eliminagdo de artefatos que estao
externos a matriz dssea, sendo a primeira fase desse algoritmo a mudanca do espago de
cor. A imagem original estd no padrao de cores RGB, que em certas circunstancias nao
se mostra como o melhor modelo de cor para processamento e analise de imagens. Apos
testar os modelos de cor HSV, XYZ e até mesmo a deconvolugao de cor, foi percebido que
o modelo de cor que mais diferenciava as intensidades do fundo da imagem e os objetos
era o padrao de cor CIE 1976 L*a*b. Entao, a primeira parte do algoritmo foi transformar
o espaco de cor RGB para CIE 1976 L*a*b e a partir desse ponto trabalhar com o canal
L*. Apds isolar o canal L* da imagem foi aplicada a técnica de segmentacao Otsu, a qual
foi escolhida nesse estagio da segmentacao apenas para extrair os objetos do fundo da
imagem.

Com a imagem bindria o préximo passo foi aplicar a técnica de componentes conexos.
A imagem binaria é entao divida em n objetos os quais sao conectados por vizinhanca 8, 4
ou mista, sendo nesse trabalho considerada a vizinhanca 8. Apds analisar os componentes
conexos foi realizada uma filtragem 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 binaria. Apéds esta filtragem a imagem possui a matriz 6ssea e elementos
muito proximos que se conectam a ela. A Figura 33 apresenta a imagem binaria apds a

filtragem por quantidade de pixels e também uma representacao RGB apds a filtragem.
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Figura 33 — (a) Imagem bindria apds sofrer a filtragem por area. b) Imagem RGB apos
a filtragem por area. A elipse em vermelho destaca a parte mais dificil de
remover nas imagens.

Mesmo com a filtragem por area a matriz dssea nao esta bem definida, prejudicando
a segmentacao final. Para melhorar a segmentacao da matriz 6ssea foram aplicadas aber-
turas morfolégicas com diferentes elementos estruturantes (ES), com o objetivo de retirar
as saliéncias que ainda restavam na imagem. O primeiro elemento estruturante usado foi
uma linha com 100 pixels e 135° de inclinacao. O segundo ES aplicado foi um retangulo
com 10 linhas e 20 colunas. A combinacdo de aberturas com a linha e o retangulo sao
essenciais para a retirada da saliéncia destacada na Figura 33 (b). O dltimo ES usado foi
um disco com raio de 12 pixels para eliminar as outras saliéncias. O resultado de cada

abertura estd exemplificado pela Figura 34.

Figura 34 — Cada figura representa uma abertura morfolégica com um elemento estrutu-
rante especifico. Cada abertura foi feita no resultado da sua anterior. (a)
Resultado da abertura com ES sendo uma linha de 100 pixels com angulacao
de 135° (b) Resultado da abertura com ES sendo um retangulo de 10 linhas
por 20 colunas; (¢) Resultado abertura com ES sendo um disco com 12 pixels
de raio.
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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 binaria como objeto,
enquanto o restante é transformado em fundo. Este processamento permitiu eliminar
tudo o que nao pertencia & matriz 6ssea na parte externa, porém parte da matriz ossea
também foi perdida. Mesmo com essa perda, grande parte da silhueta da matriz dssea
permaneceu, sendo possivel aplicar um fechamento morfolégico com um disco de 120
pixels como ES. Apesar de nao ter sido possivel restaurar toda a matriz éssea, essa
operacao foi o suficiente para restaurar a silhueta da matriz dssea, sendo assim a tltima
parte do primeiro algoritmo para remover todos os artefatos irrelevantes que estavam
exteriores ao objeto foi utilizar o método convez hull (o qual cria o menor objeto capaz de
conter completamente todas as retas entre quaisquer dois pixels pertencentes ao objeto),
apos aplicacdo do método algumas areas perto da borda da matriz éssea puderam ser
restauradas, além disso, extremidades que nao estavam conectadas, puderam ser unidas.
A Figura 35 representa a imagem bindria apds a selecao do maior objeto, seguida pelo

fechamento e por fim a aplicagdo do convex hull.

(d) ()

Figura 35 — (a) Imagem original da fatia 379. (b) Resultado da série de aberturas mor-
fologicas; (c) Resultado do fechamento morfolégico; (d) Resultado do convex
hull; (e) Resultado da filtragem com a méscara do convex hull.

Apébs o calculo do conver hull a matriz 6ssea perdeu seu formato natural. Para que
a matriz 6ssea ficasse com seu formato natural foi necessario binarizar o resultado da
filtragem da imagem original com a méscara obtida através do conver hull (Figura 35
(e)) através do método Otsu (tendo a matriz 6ssea como objeto). Essa perda do formato

natural ocorreu devido a inclusdo de parte do fundo da imagem original como objeto,



4.2. Estudo de caso da rede vascular éssea do fémur esquerdo de um rato de laboratdrio 83

esse fundo poderia ser confundido como parte de algum canal 6sseo, ja que é predomi-
nantemente branco. Depois da binarizacao foi aplicada uma abertura morfoloégica com
ES sendo um disco de 3 pixels de raio (esta operacao serviu para desconectar pequenos
objetos que o convex hull uniu). Apos a abertura foram calculadas todas as areas e apenas
0 objeto de maior area permaneceu na imagem. Por fim, foi aplicado o preenchimento
de buracos e a matriz ssea voltou ao seu formato natural. A Figura 36 ilustra a parte
branca que foi anexada a matriz 6ssea apos o conver hull, a imagem apés a retirada do
fundo da imagem original e o resultado final da etapa que visa eliminar objetos fora da

matriz 6ssea na imagem RGB.

Figura 36 — (a) Recorde da imagem apds aplicagao do convex hull, o circulo em vermelho
marca a parte do fundo da imagem original que foi anexada a matriz dssea; (b)
Recorte da imagem apdés aplicagdo do método Otsu para retirada do fundo da
imagem; (c) Resultado da etapa de eliminac¢ao de objetos externos a matriz
Ossea.

Apos a remocao dos objetos externos, é necessario remover os objetos internos a ma-
triz 6ssea. A maioria dos artefatos encontrados no interior da matriz dssea sao tingidos
por hematoxilina, enquanto a matriz dssea ¢ predominantemente tingida por eosina, ou
seja, a tonalidade dos artefatos dentro da matriz 6ssea é mais escura do que a prépria
matriz. Como o canal L* do CIE 1976 L*a*b* é especifico 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 6ssea pelo rosa e os artefatos indesejados por um roxo escuro. Foi feita
a distdncia euclidiana da média de cada grupo com o valor 255 (branco) e o grupo que
possuia a distdncia mediana foi o escolhido.

Ap6s a binarizagao da imagem (resultado da sele¢ao da classe do k-means ) foi realizada
uma abertura morfolégica com elemento estruturante no formato de um disco com raio de
15 pixels e ao resultado dessa operacao foi aplicado o método de componentes conexos com
vizinhanga 8, deixando apenas o maior objeto. A esse resultado foi aplicado fechamento

morfolégico também com elemento estruturante de disco, porém com 100 pixels de raio.
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Essa ultima etapa serviu para que toda a matriz dssea ficasse conectada e sem nenhum

buraco em sua forma. A Figura 37 ilustra cada passo desse segundo algoritmo.

(d)

Figura 37 — Resultados de cada etapa proveniente do segundo algoritmo para isolar a
matriz éssea na imagem. (a) Imagem binarizada através do k-means; (b)
Abertura morfolégica com disco de raio 15 pixels; (¢) Remocao de todos os
objetos com excegao do maior e (d) Fechamento morfolégico utilizando um
disco de raio 100 pixels.

A imagem resultante do processo de isolamento da matriz Ossea serve como uma
mascara para a imagem. Os pixels da imagem RGB que tiverem a mesma coordenada de
pixels de valor 1 na mascara sao mantidos na imagem RGB, enquanto os outros pixels
sao transformados em 0 (preto) na imagem RGB. Com isso tem-se uma imagem apenas
com a matriz éssea, a qual esta 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 eficiente para alinhamento automatico de imagens
histolégicas. A partir desse momento inicia-se a segmentacao dos canais 0sseos e ostedcitos

com o método proposto por esse trabalho.
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(b)

Figura 38 — (a) Imagem original; (b) Resultado do isolamento da matriz éssea.

Depois de obtida a matriz dssea foi feita a corregdo de contraste como detalhado na
Secao 2.3. O resultado dessa etapa é mostrado na Figura 39. Na sequéncia foi realizada
a conversao de espaco de cor de RGB para CIE 1976 L*a*b*  gerando assim o canal L*
(o qual destaca as regides brancas da imagem). Também foi aplicada a deconvolugao de
cor, a qual gerou 3 imagens em tons de cinza. Uma realcando as regides tingidas com
hematoxilina (serd chamada de imagem H), outra representando as regides marcadas com
eosina (serd chamada de imagem E) e por fim as regides marcadas com hematoxilina e
interferéncia de eosina (serd chamada de imagem HE). Cada uma das imagens (L*, H, E

e HE) estao exemplificadas na Figura 40.

Figura 39 — (a) Imagem original; (b) Imagem normalizada.
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(HE)

Figura 40 — Resultados da mudanca de espago de cor e deconvolucao.

As imagens L*, H e HE foram submetidas ao algoritmo de agrupamento k-means com
k = 7. Os resultados do k-means de cada imagem sao mostrados na Figura 41. Como
todas elas realcam a regiao de interesse, foi calculada a distancia euclidiana entre o branco
(255) e a média de cada grupo gerado pelo k-means. O grupo com menor distancia foi
escolhido para gerar a imagem binarizada. As imagens binarizadas L*, H e HE estao

exemplificadas na Figura 42.

Figura 41 — Imagens resultantes da aplicacdo do algoritmo k-means com k = 7. (a) L*,
(b) H, (c) HE.
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Figura 42 — Imagens binarizadas obtidas de diferentes canais. (a) L*; (b) H; (c) HE.

Apés a binarizagao foi realizada uma unido entre as 3 imagens, ou seja, foi gerada
uma nova imagem bindria que contém todos os pixels brancos das imagens L*, H e HE
binarizadas. Na imagem resultante da juncao ¢ aplicado o crescimento de regioes guiado
pela imagem RGB. O resultado da juncao e do crescimento de regioes é mostrado na
Figura 43 (esta nova imagem serd chamada de imagem J). Ap6s o crescimento de regioes

inicia-se o pos-processamento.

Figura 43 — (a) Juncdo das imagens binarizadas L*, H e HE. (b) Imagem resultante do
crescimento de regioes.

A fase de pds-processamento conta com 5 etapas descritas abaixo, enquanto a Figura

44 mostra os resultados de cada etapa:

(1 Preenchimento de buracos;

[ Objetos com elongagao maiores que 30 sdo eliminados da imagem (passo necessario

para eliminar objetos nao circulares);

[ Objetos menores que 500 e maiores que 20.000 pixels foram descartados;
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[ Objetos da imagem J que ndo possuem pixels segmentados da imagem L* sdo eli-
minados (isso significa que aquele objeto conexo era apenas uma marcagao baséfila

proveniente das imagens H ou HE, ou seja ndo era um canal ésseo);

(1 Objetos na imagem J que nao possuem pixels segmentados da imagem H ou HE
também sao eliminados (isso significa que aquele objeto em questao é um rasgo no

tecido, pois nao tem presenga de hematoxilina).

Figura 44 — Resultados do pés-processamento: (a) Resultado final da fase de processa-
mento; (b) Preenchimento de buracos; (¢) Remoc¢ao de objetos nao circulares;
(d) Remogao de pequenos e grandes objetos; (e) Remogao de objetos que nao
possuem participacao de pixels segmentados da imagem L*; (f) Remocgao de
objetos que nao possuem participacao de pixels segmentados da imagem H
ou HE.
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Depois de terminada a fase de segmentacao dos canais 6sseos e ostedcitos foi realizada
a avaliacdo dos resultados. Porém, as imagens segmentadas cedidas pelos especialistas
estavam apenas marcando a localizagao de cada canal dsseo e ostedcito, sem efetivamente
segmentar cada objeto de interesse em seu contorno natural. A Figura 45 mostra os canais

0sseos na imagem RGB e a marcacao do especialista.

Figura 45 — Exemplo de 4 canais 6sseos na imagem RGB. O circulo em verde representa
a marcacao do especialista

Com o intuito de contornar esse problema, baseado no trabalho de Veta et al. (2013)
decidiu-se que se em cada marcacao do especialista estivesse pelo menos 20% do objeto
segmentado pelo método proposto, esse objeto seria considerado um verdadeiro positivo,
caso contrario nao. Entao pode-se avaliar os resultados com os métodos descritos na Se¢ao
2.10.

Foram utilizados dois métodos para a avaliagdo. Primeiramente o método proposto foi
avaliado nos critério de sensibilidade, especificidade e acurdcia (descritos na Se¢ao 2.10.1),
sendo os resultados listados na Figura 46. O outro método de avaliagao foi o coeficiente
de Dice, o qual visou comparar o método proposto com os métodos Otsu, Valley Emphasis
e Neighborhood Valley Emphasis. A avaliagao destes métodos e do método proposto esta

exposta na Figura 47.
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Figura 46 — Grafico de dispersao bozplot representando a avaliacao diagnostica do método
proposto por esse trabalho.
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Figura 47 — Grafico de dispersao boxplot representando o coeficiente de Dice para Neigh-
borhood Valley Emphasis (NVE), Otsu, Valley Emphasis (VE) e o Método
Proposto (MP).
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4.3 Estudo de caso da rede vascular 6ssea do fémur

direito de um rato de laboratorio

Este estudo de caso complementa o estudo de caso descrito na Secao 4.2, pois, as
imagens utilizadas sao provenientes do fémur direito do mesmo rato. O fémur direito
estudado aqui foi considerado como amostra de controle e por isso nao sofreu nenhum
tipo de terapia, ou seja, estava em seu estado original.

O motivo da divisao entre as Secoes 4.2 e 4.3 se deu por uma falha no ato da aquisi¢cao
das imagens. No momento de firmar a fatia biolégica na lamina (para que a amostra
pudesse ser visualizada e digitalizada) houve uma distor¢ao no tecido, provocando uma
proeminéncia na parte inferior da amostra. Como resultado, isso ocasionou rasgos no
tecido e uma perda consideravel nos aspectos morfolégicos de todos os artefatos perten-
centes ao local afetado. Por conta dessa distor¢ao as dimensoes das imagens se alteraram
em relacdo as imagens da Secao 4.2. As imagens analisadas nesta se¢do sao da ordem de
10.700 linhas por 7.133 colunas, totalizando 76.323.100 pixels por imagem. A Figura 48
¢ um exemplo de imagem utilizada nesse estudo de caso, em que a parte circulada em

vermelho representa a distor¢ao ocasionada no momento da digitalizagao.

Figura 48 — Imagem original cedida pelos especialistas. A marcagao em vermelho é refe-
rente a distor¢ao ocasionada no momento da coleta das imagens.
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Os algoritmos de isolamento da matriz 6ssea desenvolvidos para o estudo de caso da
Secao 4.2 sao baseados no formato do objeto, e como o formato da matriz éssea das
imagens dessa secao foram alterados, o algoritmo também teve que sofrer alteragoes.

Portanto primeiramente serd descrito como a matriz dssea foi isolada.

A eliminagao de objetos externos a matriz dssea foi dividida em duas partes. Pri-
meiramente foi necessario excluir objetos nao conectados a matriz dssea e com poucas
conexbes. A outra parte do algoritmo foi focada em eliminar objetos que estavam bem
conectados a matriz dssea. Testou-se usar apenas a segunda parte do algoritmo, porém
devido aos rasgos (ocasionados pela fixagdo da amostra na lamina) partes da matriz éssea

eram perdidas.

Na primeira parte do algoritmo para eliminacao de objetos externos a matriz 6ssea
foi realizada uma segmentacao utilizando o k-means com 5 grupos no canal L* do espago
de cor CIE 1976 L*a*b*. Dois grupos formaram o resultado da segmentagao: o primeiro
grupo foi aquele cujo valor da distancia 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 distancia euclidiana era o segundo mais alto.
Foi entao realizada a jungao destes dois grupos formando uma imagem binaria (resultado

da segmentacao do k-means) como ilustra a Figura 49(b).

Apébs a obtencao da imagem binaria, apenas o maior objeto conexo permaneceu e o
restante foi transformando em fundo (pixels receberam valor 0 - preto). Na sequéncia,
foi aplicada a abertura morfolégica com o elemento estruturante sendo uma linha de 30
pixels com um angulo de 75° e novamente apenas o maior objeto persiste na imagem,
como mostrado na Figura 49(d). Mesmo testando diferentes valores para a segmentagao,

muita informacao do objeto da imagem foi perdida.

Entao foi necessario realizar um grande fechamento morfolégico, sendo que o elemento
estruturante precisou variar para cada imagem. Caso o ES fosse muito pequeno o fe-
chamento morfolégico ndo conseguiria unir as partes necessarias para formar a silhueta
natural da matriz 6ssea. Se fosse muito grande, apés o fechamento morfologico o objeto

gerado se conectava as extremidades da imagem deformando a silhueta da matriz dssea.

A solugao encontrada foi comegar com um elemento estruturante (no formato de um
circulo) com 800 pixels de raio, a partir dai era analisado se o resultado do fechamento
tinha atingido a borda da imagem. Em caso afirmativo eram removidos 100 pixels do
ES e o fechamento era reaplicado. Esse procedimento era realizado até que o resultado
nao atingisse a borda. Apds esta etapa foi realizado o fechamento de buracos. Todo o
processo da primeira parte do algoritmo para retirar objetos exteriores a matriz dssea
estd representado na Figura 49, assim como o resultado dessa eliminacao e a marcagao

da saliéncia a ser removida a posteriori.

Na segunda etapa usa-se o mesmo procedimento da primeira para realizar a segmen-

tacdo. Apods a segmentagao é realizada uma abertura morfolégica com ES sendo uma
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Figura 49 — Processamento para remocao de objetos pouco conectados a matriz dssea:
(a) Imagem original; (b) Resultado segmentacao k-means com k = 5; (c)
Abertura com ES sendo uma linha de 30 pixels e &ngulo de 75°; (d) Remocao
de objetos menores que o maior objeto; (e) Resultado da dilatacao e preen-
chimento de buracos; (f) Resultado final desse etapa — o circulo em vermelho
marca a saliéncia que ainda persiste no objeto e serda removida pela segunda
parte do algoritmo.

linha de 30 pixels com inclinacao de 120° e a esse resultado é aplicado o fechamento mor-
fologico, com ES no formato de um circulo com 7 pixels de raio. Apos a aplicagdo da
abertura e fechamento morfolégicos apenas o maior objeto continua na imagem. A partir
desse ponto é realizado outro fechamento morfolégico com ES também no formato de um
disco, mas dessa vez com 100 pixels de raio. Essa segunda parte do algoritmo também
se mostrou eficiente para eliminar objetos dentro da matriz dssea, entao ao resultado do
fechamento morfolégico foi aplicado um preenchimento de buracos, exceto para o maior

buraco. Todo o processo dessa segunda etapa ¢ ilustrado na Figura 50.

Apo0s isolar a matriz 6ssea a imagem foi cortada nos seus 4 lados com a finalidade de
diminuir a dimensionalidade. Também foi necessario descartar a parte que foi deformada

no momento da aquisicao. A parte deformada se encontra no inferior da imagem, assim
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(e)

Figura 50 — Processamento para remocao de objetos conectados & matriz éssea: (a) Re-
sultado da segmentac¢ao do k-means com k& = 5; (b) Resultado da remocao
de objetos conexos menores que o maior; (c¢) Resultado da abertura morfo-
légica com ES sendo uma linha de 30 pixels inclinada a 120° e também o
fechamento morfol6gico com ES sendo um raio de 7 pixels; (d) Remocao de
todos os objetos exceto o maior; (e) Fechamento morfolégico com ES sendo
um disco de 100 pixels e preenchimento dos buracos, exceto o maior buraco;
(f) Resultado final dessa etapa.

sendo, é possivel usar o buraco na matriz 6ssea para guiar o corte da imagem. O buraco
dentro da matriz 6ssea é entao segmentado e a imagem é cortada na coordenada da linha
do ultimo pixel do buraco. Mesmo com o buraco sendo o guia para o corte, a imagem
resultante ainda possuia uma parte da deformacao. Sendo assim, um quarto das ultimas
linhas das imagens foram também eliminadas. Devido a diminuicao de mais da metade da
imagem nao foi necessario redimensiona-las como havia sido feito nas imagens da Secao
4.2. Cada passo para o corte da imagem esta exemplificado na Figura 51.

Uma vez isolada a matriz 6ssea e a parte danificada retirada, foram aplicados diver-
sos métodos para o alinhamento automatico, porém nenhum deles se mostrou capaz de
alinhar as imagens de maneira satisfatéria. A partir da sexta fatia muitos canais 6sseos

e osteodcitos nao se alinhavam, e como o alinhamento depende do resultado anterior, o
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Figura 51 — Processamento para remocgao de objetos dentro da matriz dssea e eliminacao
de deformagao na parte inferior da imagem; (a) Méscara de remocao dos
artefatos dentro da matriz dssea; (b) Imagem apés retirada dos objetos; ()
Imagem apds remocao do um quarto do seu interior.

()

erro se acumulava, resultando em um alinhamento cada vez menor, o erro de alinhamento
entre a fatia 5 e 6 esta exemplificado na Figura 52. Uma alternativa testada foi realizar o
alinhamento manualmente, mas devido a alta dimensionalidade dos dados, grande quan-
tidade de objetos para alinhar e uma complexa tarefa de realizar diferentes deformagoes
para diferentes partes da imagem inviabilizaram esta tentativa, pois o tempo despendido

nesta tarefa era muito alto.

Figura 52 — Imagem 6 sobreposta a imagem 5, com 50% de transparéncia. Os circulos em
vermelho sao exemplos de canais dsseos que nao se alinharam e os circulos
em verde sao os que alinharam adequadamente.

Entao apds o isolamento da matriz 6ssea o método proposto por esse trabalho foi

aplicado diretamente nas imagens. Como esse estudo de caso é um complemento do estudo
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de caso da Sec¢ao 4.2, o método desenvolvido pelos autores desse trabalho foi aplicado de
maneira idéntica aos dois estudos de caso. Por esse motivo serao apresentadas apenas as
imagens da fase de pos-processamento do método proposto. As imagens sao mostradas

na Figura 53.

Figura 53 — Resultados do pés-processamento: (a) Resultado final da fase de processa-
mento; (b) Preenchimento de buracos; (¢) Remoc¢ao de objetos nao circulares;
(d) Remogao de pequenos e grandes objetos; (e) Remocao de objetos que nao
possuem participagao de pixels segmentados da imagem L*; (f) Remocao de
objetos que nao possuem participagao de pixels segmentados da imagem H
ou HE.

Apos a obtencao da segmentacao final, foram aplicados os métodos de avaliacdo dos

resultados, a acuracia, sensibilidade, especificidade e o coeficiente de Dice, sendo que o
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resultado desse ultimo foi comparado com os métodos de segmentacao automatica Otsu,
Valley Emphasis (VE) e Neighborhood Valley Emphasis (NVE). Os valores dos resultados

da acurécia, sensibilidade e especificidade sdo expostos na Figura 54 enquanto os valores

de Dice sao mostrados na Figura 55.
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Figura 54 — Grafico de dispersao boxplot representando a avaliacao diagnostica do método
proposto por esse trabalho.
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Figura 55 — Grafico de dispersao boxplot representando o coeficiente de Dice para Neigh-
borhood Valley Emphasis (NVE), Otsu, Valley Emphasis (VE) e o Método

Proposto (MP).
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CAPITULO

Conclusao

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um método capaz de segmentar canais 6sseos
e ostedcitos em imagens histologicas da rede vascular 6ssea. Para isso o método desen-
volvido foi aplicado a trés grupos de imagens diferentes. O primeiro grupo descrito na
Secao 4.1 foi importante pois nele estdo contidas imagens danificadas durante a coleta,
o que dificulta a segmentacao, fazendo com que o método seja exposto a imperfeicoes
que podem ocorrer em outras imagens. As imagens da Secdo 4.2 e 4.3 possuem alta
dimensionalidade, além de rasgos no tecido histologico. Essas caracteristicas expuseram
o método a mais problemas. Apds o método ser aplicado a imagens com caracteristi-
cas diferentes pode-se concluir que os resultados obtidos através dele foram satisfatérios,
sendo superiores a outros métodos automaticos. Com os resultados apresentados nesta
pesquisa pode-se dizer que o método apresentado aqui é capaz de auxiliar pesquisadores
na area da analise da rede vascular 6ssea. Além disso este trabalho pode auxiliar futuros
pesquisadores no estudo, desenvolvimento e aperfeicoamento de técnicas de segmentacao
automatica da rede vascular éssea, ja que nao existem muitos trabalhos focados nesta

area.

Ao longo do processo da pesquisa e dos varios métodos e técnicas testadas, pode-se
constatar que a fase de coleta da imagem ¢é de suma importancia para andlises e proces-
samentos futuros. Ao avaliar as imagens da Se¢ao 4.1 percebe-se muitas deformidades
e algumas imagens tiveram que ser descartadas, prejudicando assim a etapa de analise.
Outro problema resultante das dificuldades na coleta de dados foi a dificuldade de ali-
nhamento destas imagens. A priori as imagens seriam coletadas, alinhadas, segmentadas,
reconstruidas 3D e por fim seria utilizado o algoritmo de esqueletizagdo proposto por
Abreu (2016), para se realizar uma andlise completa da rede vascular 6ssea. Estas etapas

nao foram feitas pois nao foi possivel realizar o alinhamento das imagens da Secao 4.3.

Foram avaliados diversos métodos para o alinhamento automatico das imagens da
Secao 4.1. Porém, nenhum deles foi capaz de alinhar as imagens de maneira correta, de
modo que sempre causavam uma grande deformacao e comprometiam as caracteristicas

morfolégicas dos objetos analisados. Mesmo nao conseguindo um método automatico
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os autores foram capazes de alinhar as imagens manualmente. Tal alinhamento manual
nao foi possivel para as imagens das Segoes 4.2 e 4.3. Isso ocorre porque essas imagens
apresentam alta dimensionalidade e os objetos a serem alinhados ficam dificeis de serem
visualizados em monitores comuns (devido ao tamanho), dificultando assim o alinhamento
manual. Outro obstaculo encontrado pelo autor para realizar o alinhamento manual foi
redimensionar as imagens, pois quando se redimensionava a fim de alinhar uma lado da

imagem, outro lado que ja estava alinhado era desalinhado.

5.1 Trabalhos Futuros

Com o objetivo de analisar completamente a rede vascular éssea pretende-se como
trabalho futuro alinhar manualmente as imagens na Secao 4.3. Em seguida, pretende-
se aplicar o método de segmentacao proposto por este trabalho em todas as imagens ja
alinhadas. Apds a segmentacao o resultado de cada grupo de imagens sera reconstruido
3D, apds a reconstrucao serd aplicado o algoritmo de esqueletizacao desenvolvido por
Abreu (2016). Apds o resultado do algoritmo, as caracteristicas de cada objeto serdo
calculadas e repassadas aos especialistas para que eles possam avaliar cada conjunto de
imagem. No caso das imagens da Secdo 4.1 o especialista poderd avaliar se as incisoes
ocasionadas pela fixacao do aparelho danificaram a rede vascular dssea. Ja nas imagens
das Segoes 4.2 e 4.3 os pesquisadores podem avaliar se a radioterapia influencia da rede

vascular dssea.
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