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Resumo

Este trabalho consiste em desenvolver um algoritmo para segmentacao do niicleo de ima-
gens do tecido cardiaco. Para os pesquisadores na microscopia, obter e analisar as imagens é
algo rotineiro, mas atualmente sao tantas imagens que o maior desafio dessa 4rea nao se con-
centra apenas em obter e processar imagens, mas em reconstrui-las apropriadamente, extrair
medidas precisas e também correlacionar os resultados obtidos com a proposi¢ao de modelos
computacionais para compreender os diversos fendmenos biologicos investigados. O primeiro
passo, e talvez o mais complexo para conseguir fazer essa anélise computacionalmente, é seg-
mentar as imagens, com o objetivo de encontrar regides de interesse e aplicar nelas as analises
necessarias.

Para atingir tal objetivo, inicialmente foi investigado como essas imagens de tecido de
coragao sdo obtidas e quais corantes sdo usados na lamina para facilitar a identificacdo dos
nucleos celulares. Sabe-se que esses pigmentos permitem a pigmentagao de estruturas biolo-
gicas de forma diferenciada, logo o uso desses corantes permitem uma segmentagdo baseada
nos critérios biologicos. Em seguida, agrupamos pizels da imagem para obtermos regioes de
interesse semelhantes e identificar e rotular os nucleos, gerando uma segmentagao automética
dos ntucleos na imagem. Essa segmentacao é importante para o patologista porque o niimero
de nucleos em uma lamina pode indicar inflamagoes ou anomalias que estdo ocorrendo no
tecido analisado.

A base de dados usada foi disponibilizada pelo Ntucleo de Pesquisas em Ciéncias Biologicas
- NUPEB / UFOP, e é conjunto de 804 imagens de cortes histologicos do tecido do coragao.
As imagens foram divididas em dois grupos, um para o atrio direito e outro para o ventriculo
esquerdo. Além das imagens, também foi disponibilizada uma tabela com o nimero de células
para cada imagem.

Os agrupamentos dos pizels foram feitos de forma nao supervisionada e usando o algoritmo
K-means, diferentes valores de k foram investigados. Os resultados de nimero de niucleos foram
comparados com a contagem feita por um patologista, e esses resultados se aproximaram
bastante do resultado obtido pelo profissional, o erro relativo médio foi de 37,74% para k
= 4 e de 19,84% para k=5, o que significa que o método automéatico pode dar resultados

semelhantes aos de um patologista e assim, auxilia-lo na anélise.



Abstract

This work consists of developing an algorithm for nucleus segmentation of cardiac tissue
images. For microscopic researchers, obtaining and analyzing images is routine. However,
nowadays there are so many images that the biggest challenge in this area is not just about
obtaining and processing images, but about properly reconstructing them, extracting accurate
measurements and also correlating them. Results obtained by proposing computational models
to understand the various biological phenomena investigated. The first, and perhaps the most
complex, step to perform this analysis computationally, is to segment the images in order to
find regions of interest and apply the necessary analyzes to them.

To achieve this goal, it was initially investigated how these heart tissue images are obtained
and which dyes are used on the slide to facilitate the identification of cell nuclei. These
pigments are known to allow the pigmentation of biological structures in different ways, so
the use of these dyes allows segmentation based on biological criteria. We then group pixels
on the image to get similar regions of interest and identify and label the cores, generating
automatic segmentation of the cores in the image. This segmentation is important for the
pathologist because the number of nuclei in a slide may indicate inflammation or anomalies
that are occurring in the tissue analyzed.

The database used was made available by the Center for Research in Biological Sciences -
NUPEB / UFOP, and is a set of 804 images of histological sections of the heart tissue. The
images were divided into two groups, one for the right atrium and one for the left ventricle.
In addition to the images, a table with the number of cells for each image was also provided.

Pixel groupings were done unsupervised and using the K-means algorithm, different k
values were investigated. The nucleus number results were compared with the count made by
a pathologist, and these results were very close to the results obtained by the professional,
the average relative error was 37.74 % for k = 4 and 19.84 % to k = 5, which means that the
automatic method can give results similar to those of a pathologist and thus assist him in the

analysis.
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Capitulo 1

Introducao

A analise de dados cumpre um papel importante em aplicacées nas mais diversas areas
cientificas e industriais dada a enorme quantidade de informagoes que sdo capturadas e ar-
mazenadas diariamente pelos inimeros sensores disponiveis. Além disso, as informacoes nao
se restringem aos dados classicos, mas envolvem diferentes tipos de informagao (ndo estru-
turadas), como por exemplo, numérica, textual, espacial, multimidia e relacional. Logo, o
desenvolvimento de técnicas automaticas capazes de analisar, integrar e gerar modelos de
tomada de decisoes vem se tornando mais importantes a cada dia.

Neste trabalho, as informagoes sao restritas a imagens microscopicas de células do tecido
cardiaco. Para extrair os dados das imagens, usa-se processamento digital de imagens, cujas
técnicas e aparelhos permitem que a visao de uma imagem seja capaz de ser feita cobrindo
quase todo o espectro eletromagnético, podendo obter melhores resultados que a visao humana,
que sao limitados & banda visual do espectro. O processamento de imagens digitais "pode
trabalhar com imagens geradas por fontes que os humanos ndo estao acostumados a associar
com imagens. Essas fontes incluem ultrassom, microscopia eletroénica e imagens geradas por
computador. Desta forma, o processamento digital de imagens inclui um amplo e variado
campo de aplicagoes."Gonzalez e Woods (2010).

Particularmente, nas imagens de microscopia, os pesquisadores encontram-se limitados as
analises e aos softwares que acompanham seus respectivos microscopios. Se por um lado estes
equipamentos proporcionaram inovagoes cientificas nas areas de pesquisa, por outro, resultam
na utilizagdo indiscriminada de suas imagens e na extracao de informagcoes de uma pequena
amostragem das imagens coletadas. Isto é, o maior desafio dessa area atualmente nao se
concentra apenas em obter e processar imagens, mas em reconstrui-la apropriadamente, extrair
medidas precisas e também correlacionar os resultados obtidos com a proposicao de modelos
computacionais para compreender os diversos fendmenos biologicos investigados. Desse modo,
a construgdo de metodologias robustas e eficazes de analise de imagens e aprendizagem de

maquina sao ferramentas importantes no processo de transformacgao dos dados em informagao.
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1.1 Justificativa

O reconhecimento de padroes é uma area bastante explorada na Ciéncia da computacao
devido a sua grande quantidade de aplicagoes. Visao computacional e Machine Learning vem
sendo utilizados nas areas de medicina (diagnostico auxiliado por computador), reconheci-
mento de fala, reconhecimento facial e de escrita.

Além disso, reconhecer esta ligado ao ato de perceber algo. Ao dar ao computador a
capacidade de perceber objetos ao seu redor pode-se criar também uma maquina mais autd-
noma com melhor interatividade com os usuarios. No caso de exames de células, as analises
sao feitas por especialistas de forma manual, portanto extremamente custosas. Nos exames,
além do processo de triagem manual ser bastante rigoroso e exigir um protocolo especifico de
revisao de laminas, ele pode ser afetado pela fadiga do operador apods periodos prolongados
de avaliagao de laminas, pela habituagao visual, e pela variabilidade entre os citologistas. Um
exemplo de como a analise pode ser fadigante é que aproximadamente 80% de um milhao de
biopsias de prostatas feitas nos Estados Unidos, todos os anos, é benigno (Metin N. Gurcan e
Yener| (2009))). Ou seja, sao analisadas um milhao de biopsias e apenas 20% do tempo dessas
analises é dedicado a situagoes realmente importantes, o caso de células malignas. Além disso,
os exames envolvem subjetividade e ndo permitem a detecgao de mudancas sutis em grandes
populagoes. Desse modo, anélises quantitativas sisteméticas podem aperfeicoar os resultados
relativos a prevencao, diagnoéstico e tratamento.

Este trabalho visa segmentar ntcleos de células de imagens de cortes histologicos do tecido
do coragao. Encontrar anormalidades no nicleo das células é parte do processo de diagnostico
do paciente e fazer isto com ajuda da tecnologia, neste caso com a segmentagdao automa-
tica para entender caracteristicas baseadas em tamanho e forma do niicleo, pode, como foi

estabelecido anteriormente, aperfeicoar o diagnéstico.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal realizar a segmentacao do nicleo das células
das imagens de microscopia do tecido cardiaco.

Sao objetivos especificos:
e Separar canais de cores da imagem de acordo com os pigmentos utilizados nas laminas;

e Segmentagao da imagem em regides de interesse (ROI): Serao investigadas as diferentes

metodologias de segmentacao, rotulagao e extracao de medidas morfométricas;

e Implementacao de extracao de atributos e medidas morfologicas das imagens de micros-

copia;

e Avaliacao de resultados gerados.



Capitulo 2

Revisao de Literatura

Devido ao grande crescimento de descobertas tecnologicas nas tltimas décadas, muitas
areas tém mudado gracas as novas tecnologias e a praticidade que elas proporcionam. Dessas
tecnologias, pode-se destacar o aumento de poder computacional que fez surgir poderosas
ferramentas de analise de imagem que podem ser usadas para a area de diagnosticos na
patologia.

A citologia é o estudo de células em termos de estrutura, funcionalidade e quimica. Segundo
A. J. Mendez e Vidal (1998), a imagem citologica é a mais comumente usada tanto para a
triagem de doengas quanto para a bidpsia. Na citologia, existe hoje um ramo chamado de
"citologia digital", isto se d& pelo fato de que imagens digitais podem ser usadas para uma
variedade de aplicagdes em citologia, incluindo interpretacoes réapidas, diagnéstico priméario e
segundas opinides, educacao e testes de proficiéncia, Wilbur| (2011)). Logo, muitas ferramentas
foram e estao sendo desenvolvidas por pesquisadores para tornar mais facil o estudo e a anélise
da citologia para vérios tipos de células, tecidos e afins.

Para analisar as imagens da citologia digital, podem ser usadas variadas técnicas, e para
entender os diferentes métodos utilizados, é preciso entender qual area estard sendo analisada
e que tipo de imagem se terd acesso. Tudo depende da area que se esté sendo analisada, assim
algumas imagens podem conter mais textura, um volume de células maiores, vasos sanguineos,
vasos de gordura, etc. E algo recorrente é o fato das imagens obtidas pelo microscopio éptico
terem interferéncias de luz, sujeira da lamina ou até interferéncias humanas como tremor.

A segmentacdo das estruturas encontradas em imagens da citologia digital tornou-se um
pré-requisito para a andlise dessas imagens. Assim, a presenca, a extensdo, o tamanho e
o formato dessas estruturas segmentadas podem indicar alguma anomalia. Existem muitos
trabalhos na literatura que visam fazer a segmentagao de estruturas. Veillard| (2013]) propos
um método para extracao do niicleo de células de imagens de histopatologia do céncer de
mama baseado na criacao de uma modalidade que consiste em um mapa de escala de cinza,
onde o valor de cada pixel mostra a probabilidade deste pertencer ao nicleo da célula. Este

mapa de probabilidade é calculado a partir de informagoes da textura e escala com a adigao
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de intensidades de cor de pixel. Contudo, este método mostrou-se eficaz apenas em imagens
em que os os limites dos nucleos sao muito salientes e outras caracteristicas irrelevantes sao
suavizadas, o que nao acontece na maioria das imagens de microscopia.

Em outro estudo, [Lei He (2011) faz uma revisao de outros trabalhos que analisam imagens
para deteccao e classificacao de carcinomas em prostata, mama e colo do utero. O autor
aponta que as caracteristicas usadas para a classificagdo sd@o o tamanho e a distribuicao do
formato do niicleo e das glandulas, que provavelmente devem ser segmentadas antes de classi-
ficar. E para classificar, o autor cita métodos de classificacdo usados por outros autores, como
o Markov Random Field (MRF), AdaBoost, Support Vector Machine (SVM) e Bayesian Clas-
sifier. Para o cAncer de mama, o autor cita muitas ferramentas usadas por outros autores para
classificagao da grade Bloom-Richardson (BR) que determina a severidade do cancer. Entre
essas classificagoes tem-se o Latent Dirichlet Allocation(LDA), forward and backward search,
linear, quadrética, redes neurais, arvores de decisao, Principal component analysis (PCA),
Bayesian classifier e SVM. O que realmente interessa é como ¢é feita a segmentagao do ntcleo
feita antes de aplicar qualquer método de classificacdo. Para isso, o autor cita o trabalho de
A. Brook| (2006]), que usa um crescimento de regides baseado em watershed. Por fim, para
o colo do utero, ha uma grade para diagnosticar o cincer, a grade cervical intraepithelial
neoplasia (CIN). Além to estado normal das células, a grade classifica trés niveis de CIN,
baseado na severidade do cancer. O objetivo do autor é classificar o cancer de acordo com o
CIN, mas antes de classificar, ele precisa segmentar os nucleos. Para isso, ele usa a técnica
de threasholding, que usa um valor de intensidade para separar objetos do fundo da imagem.
O threasholding é baseado na intensidade da imagem para encontrar bordas. Depois, para
classificar, sdo consideradas dezoito caracteristicas para classificacao e a ferramenta supervi-
sionada de classificagdio LDA (incorpora informagoes de rotulacdo de dados para encontrar
as projecoes que irao maximizar a razao entre a variagao entre classes e a variacao dentro
das classes) ¢ aplicada para diferenciar o caso normal com cada nivel de CIN. O melhor caso
obtido foi da classificagao obtida entre o normal e o CIN 3 (o caso mais agravante), com a
precisao de 98.7%.

Assim, em células cervicais, Keenan| (2000)) classificou automaticamente lesdes cervicais.
A segmentacao do nucleo feita em imagens de tecido foi baseada em um processo chamado de
thresholding iterativo: os pixels pertencentes ao nicleo sao selecionados de acordo valores do
threshold em cada iteracao do algoritmo. O processo restante gera uma rede sobre os nicleos
segmentados usando métricas relacionadas & tridngulos resultantes da aplicacao da Triangula-
¢ao Delaunay, que estabelece conexoes entre triplas de pontos. Este método da triangulagao
também usado por Mirandal (2012) em imagens binarias, encontra regioes de interesse, cria
camadas e depois segmenta lesoes baseado em atributos de interesse, caracterizados pelo grau
médio da entropia e pela soma as areas dos tridngulos de uma camada em particular, dividido

pela soma das areas de todos os tridngulos da rede.
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Um trabalho muito interessante foi o de |Barros (2017, que desenvolveu uma ferramenta
computacional designada a ajudar patologistas a ensinar e pesquisar sobre doencgas dos rins.
Chamada de PathoSpotter-K, a ferramenta foi projetada para detectar lesoes nefrologicas em
imagens digitais de rins usando processamento de imagens e métodos de reconhecimento de
padrao para detectar lesdes glomerulares proliferativas. O motivo deste trabalho se destacar,
¢ por apesar de se tratar de regides diferentes, afinal, |[Barros| (2017) estava segmentando rins
e este trabalho visa a segmentacao de imagens do tecido cardiaco, estas imagens tem uma
semelhanca que é a pigmentacao usada para extrair a imagem digital.

A metodologia de Barros (2017) foi baseada em fazer o processamento das imagens, seg-
mentacao, extragao de caracteristicas, classificagcao e validagdao. No processamento de imagens
foram utilizadas duas operagOes: para intensificar as 4reas de interesse das imagens e para
reduzir ruidos. Na primeira, foi necessario mudar o espago de cor das imagens utilizando um
método de deconvolucao de cor para representar imagens glomerulares em canais, separando
os corantes que foram usados para adquiri-las. Assim, foi utilizado o espaco de cor HED, que
armazena informacao da hematoxilina, eosina e DBA em trés camadas diferentes.

Para remover o ruido, foi usada a camada H (matriz H) que representa a hematoxilina,
que tem ruidos relacionados a informacao de textura, o que pode complicar na segmentacao
das regioes. Assim, para diminuir a interferéncia causada por estes ruidos, foram tratados os
fragmentos do nucleo (que poderiam acabar sendo classificados erroneamente como um nicleo
inteiro) aplicando nestes um filtro de suavizagao baseado no filtro da mediana, com tamanho
de janela de 3x3 pixels, o que elimina o ruido enquanto preserva as bordas dos niicleos.

Para [Barros| (2017) fazer a segmentagao, foi usada a operac¢ao morfolégica de fechamento
junto com o método de Otsu para segmentar o niicleo das células. Inicialmente, foi utilizado o
fechamento usando o operador top-hat para intensificar o niicleo das células nas imagens. Logo
depois, é aplicado o método de Otsu para gerar imagens binarias e entdo é feito novamente
o fechamento para melhorar a representacao do ntcleo e reduzir o ruido introduzido pela
binarizagao.

Feita a segmentacao, o proximo passo foi fazer a extracdo de caracteristicas. Foram tes-
tados trés métricas candidatas como discriminantes: 1) o nimero de regides com ntcleo, 2)
aglomeracao de ntucleos e 3) densidade dos pixels. Para fazer a contagem de 1), foram usados
métodos de detecgao de bordas e crescimento de regides. Cada regiao foi caracterizada por um
grupo de pixels com o mesmo brilho. Em 2), foi utilizado o método de Laplacian of Gaussian
(LoG) que funciona como um método de detecgao de bolha. Este método foi utilizado para
identificar o nimero de nucleos das células vizinhas que estavam perto o suficiente mas nao
necessariamente ligadas umas as outras para formar um cluster. E em 3) foi dividido o nimero
de pixels brancos pelo niimero de pixels pretos.

Enfim, para classificar as imagens segmentadas, Barros (2017)) dividiu seu conjunto em

90% para teste e 10% para validacao e usou um classificador binéario baseado no algoritmo
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k-Nearst Neighbor (k-NN). Para parametrizar o kNN, foram ajustadas as métricas de distancia
(testando distancia Euclidiana, de Manhattan e Minkowski) e o parametro k (numa escala de 3
a 80, onde o valor maximo era correspondente ao ntmero total de amostras em cada pasta, e o
minimo corresponde ao namero de classes mais 1). O modelo de classificagao e parametrizagao
foi avaliado analisando a taxa de erro. O menor erro encontrado foi correspondente ao uso
da distancia de Manhattan e k = 11. Como resultado, a ferramenta proposta obteve para o
conjunto de teste 92,3% de precisao, 88% de revocagao e 88,3% de acuracia, e para o conjunto
de validacao 88% de precisao, 88% de revocacao e 85% de acuracia, uma média comparavel
aos trabalhos relacionados a area.

F. A. Peres| (2010) desenvolveu um modelo automatico de threasholding multi-level que leva
em consideracao os vales do histograma, que sao os lugares onde de concentram os threasholds,
logo sao as divisoes da imagem. Para encontrar os vales, os autores parametrizaram um niimero
que é o grupo especifico de pizels na escala de 265 niveis de cinza. O histograma é dividido
por esse numero de grupos e para identificar os vales, compara-se o primeiro valor do grupo,
que foi determinado na segmentagéo do histograma, com o ultimo do mesmo grupo. "Se o
primeiro valor é menor, significa que os valores do histograma estao aumentando e o sinal se
torna positivo. Caso contrario, os valores do histograma estdo em caindo e, portanto, o sinal
é negativo".

Assim, quando [F. A. Peres (2010) passa de uma transi¢ao negativa para positiva entre
esses grupos, quer dizer que um vale pode ter sido encontrado. Para garantir que a transicao é
mesmo um vale, os autores definem como pardmetro também uma porcentagem minima, e ela
é comparada com o célculo da inclinacao alcancada pela diferenca da média dos trés altimos
valores do grupo com os trés primeiros. Se a média for maior, a verificagao do histograma péra
pois o grupo com um vale foi encontrado. Com esse grupo em anélise, é calculada a entropia
maxima e onde o nivel de cinza indicar a maior entropia, é ai que esta o threashold. Depois de
encontra-lo, o algoritmo volta a analisar os outros grupos. O resultado do algoritmo comparado
ao método de |Otsul (1978|) teve uma diferenca de 26,95% de threasholds encontrados.

Em 2012, dois anos depois, [Pritee Guptal(2012)) usou a mesma estratégia de segmentagao de
F. A. Peres (2010). Foram usadas imagens do tecido cardiaco, feito o calculo do histograma, a
quantizacao parametrizavel dos grupos, a detecgao de possiveis vales pelo calculo da inclinagao
dos valores do grupo em comparacao com uma porcentagem também parametrizavel e calculo
da entropia. Os trabalhos sao bastante semelhantes. No entanto, |Pritee Guptal (2012) chega
a conclusao que este método s6 é eficaz quando a imagem e o histograma sao bem definidos,
ou seja, quando a imagem tem ruidos, distor¢cao ou histogramas nao normalizados, o método
nao consegue encontrar um limiar efetivo.

De todos os trabalhos citados, Barros (2017) foi o que mais se aproximou com o problema
que queremos tratar aqui. Outros autores ja segmentaram o tecido cardiaco, contudo seus

métodos foram bem proximos, usando threasholding para fazer a segmentagao.
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Nota-se que cada vez mais, a anélise de imagens torna-se uma importante ferramenta na
patologia pela sua praticidade e dependéncia destas imagens. Muitos estudos mostram dife-
rentes abordagens para diversas imagens de areas variadas, cAnceres, lesoes, carcinomas, etc.
O que estas pesquisas partilham é o interesse em extrair as caracteristicas que sao significati-
vas para os diagnosticos das diferentes imagens que analisam e é relevante exaltar que pode-se
extrair medidas morfoldgicas comuns em cada pesquisa, tais como area, tamanho, limite, for-
mato, cor, intensidade de cores, histogramas e entropia. Sumarizando todas informacoes,
averigua-se que usar métodos de limiarizagao ou classificagao pode ser o caminho a ser se-
guido para segmentar essas imagens. Contudo, como esses métodos apresentaram resultados
consideravelmente bons apenas para imagens bem definidas, pode ser que seja interessante
introduzir a deconvolugao de cores usada por Barros| (2017) antes de aplicar qualquer método
de segmentacao, para obter apenas a camada da imagem que contém o nucleo, a camada
da hematoxilina, e entao testar alguns métodos de segmentacao em cima da imagem obtida

apenas por essa camada, e é isso que trataremos neste trabalho.



Capitulo 3

Fundamentacao Teoérica

O resultado de uma segmentacao é, geralmente, um conjunto de regioes ou objetos de inte-
resse definidos por algum critério para a analise de imagens. Pode-se considerar a segmentagao
a tarefa mais basica para a analise de imagens e a partir do resultado dela pode-se extrair
caracteristicas, fazer analises e reconhecimentos do escopo em questao. Por isso, pode-se afir-
mar que a precisao da fase de segmentacao determina o sucesso ou falha dos procedimento de
analise de imagem. E apesar de ser uma tarefa basica na anélise de imagens, a segmentacao
também é uma das tarefas mais dificeis no processamento de imagens, entao para ter uma boa
precisao nessa fase, |Gonzalez e Woods| (2010) diz que deve-se fazer uso de todo e qualquer
conhecimento prévio sobre o problema. Por isso, este capitulo se tratara de definir o método
de deconvolucao de cores, usado como principal conhecimento prévio das imagens analisadas,
além dos métodos de suavizacdo e operagoes morfolégicas para pré e pos processamento das

imagens e os métodos de segmentacao.

3.1 Deconvolugao de cores

As imagens analisadas sdo pigmentadas por trés coloragoes diferentes: a hematoxilina,
que é absorvida (ou como vamos tratar aqui, "mancha") pelo nicleo, a eosina, que mancha o
tecido e o DAB, que mancha estruturas proteicas.

O método criado por Ruifrok e Johnston| (2001)) é dividido por duas etapas: a represen-
tagdo de cores dos pigmentos que produziram manchas na imagem em uma matriz RGB e a
deconvolugao de cores. A representagao de cores é baseada em imagens de uma camera RGB
onde o nivel de cinza em cada canal é linear com brilho 7', com T sendo /Iy, onde Iy ¢é a
luz incidente e I a luz transmitida pelo material. Cada mancha é gerada por um fator de
absorcao especifico C' para a luz em cada um dos canais RGB. As intensidades detectadas
de luz transmitidas através de uma amostra e a quantidade (A) do pigmento com fator de
absorcao C é descrita pela lei de LambertBeer que se refere a relacdo entre a transmissao de

luz e a espessura da camada do meio absorvente:
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Ic = Ipcexp(—Acc)

Com Iy ¢ sendo a intensidade da luz que entra na amostra, Ic a intensidade da luz trans-
mitida e subscrito C' indicando o canal de detecgao. Isso significa que a transmissao da luz e
os valores de cinza de cada canal dependem da concentracao da mancha de cada pigmento de
maneira nao linear.

No modelo RGB, as intensidades Ir, I, e Ig sdo obtidas pela cAmera para cada pixel,
porque a intensidade relativa em cada um dos canais depende da concentragao de mancha de
forma nao linear, os valores de intensidade da imagem nao podem ser usados diretamente para
separacao e medigao de cada uma das manchas. No entanto, a densidade optica (OD) para

cada canal pode ser definido como

OD. = — log(IC/IO,C) =Axce

Como pode ser visto, o OD para cada canal é linear com a concentragdo de absor¢ao e,
portanto, pode ser usado para separar a contribuicao de varias manchas em uma amostra.

Cada mancha pura seré caracterizada por uma densidade 6ptica especifica para a luz em
cada um dos os trés canais RGB, que podem ser representados por um vetor OD de tamanho 3
por 1, descrevendo a mancha no espaco de cores RGB. Por exemplo, medi¢ées de uma amostra
coradas apenas com hematoxilina resultaram em valores de OD de 0,18, 0,20 e 0,08 para os
canais R, G e B, respectivamente.

O comprimento do vetor serda proporcional & quantidade de mancha, enquanto o valor
relativo aos valores do vetor descrevem o OD real para os canais de detecgdao. No caso de trés

canais, o sistema de cores pode ser descrito como uma matriz da formas:

pll pl2 pl3
p21 p22 p23
p3l p32 p33

No qual cada linha representando uma mancha especifica (primeira linha - Hematoxilina,
segunda linha - Eosina e terceira linha - DAB) e todas as colunas que representam o OD
detectadas por o canal vermelho (primeira coluna), verde (segunda coluna) e azul (terceira
coluna) para cada mancha.

Valores especificos de mancha para o OD em cada um dos trés canais podem ser facil-
mente determinados medindo absorcao relativa para vermelho, verde e azul que pigmentaram

a imagem. Um exemplo do OD matriz para a combinacao de hematoxilina, eosina e DAB é:

0.18 0.20 0.08
0.01 0.13 0.01
0.10 0.21 0.29
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Assim, chegamos & deconvolucao das cores. Para realizar a separagdo das manchas, temos
que fazer uma transformacao ortonormal das informacées do RGB para obter informagoes
independentes sobre a contribuicdo de cada mancha. A transformagdo tem que ser ortogonal
para obter informagoes independentes sobre cada uma das manchas; e ainda, a transformacgao
tem que obter o equilibrio correto do fator de absorcao para cada mancha separada.

Para a normalizagao, divide-se cada vetor OD pelo seu tamanho total.

P11 =pii/\/ph +pis +p%3
P21 = po1/7\/P3 + D3y + P3g

D31 = p31/ p32)1 +p§2 +p§3

E assim por diante, resultando em uma matriz OD normalizada, M:

pll pl2 pl3
M= |p21 p22 $23
P31 P32 P33

A matriz OD normalizada, M, para a combinacido acima de hematoxilina, eosina e DAB

0.65 0.70 0.29
M = 10.07 099 0.11
0.27 0.57 0.78

Sendo C um o vetor 3zl para quantidades das trés manchas em um pixel especifico, a
intensidade detectada nesse pixel é y = C'M.

Pelo exposto acima, fica claro que C' = M~![y]. Isso significa que a multiplicacio da
imagem OD com o inverso da matriz OD, que definimos como a matriz de deconvolucao de
cores, D, resulta na representacao ortogonal das manchas formadas na imagem: C' = D[y].

D, correspondente a M para a matriz hematoxilina, eosina e DAB, é:

1.88 —-0.07 —-060
D= |-1.02 113 -048
-0.55 —-0.13 1.57

Nesta matriz, os elementos diagonais sao maiores que a unidade, enquanto os elementos
fora da diagonal sdo negativos. A matriz acima implica que os valores corrigidos do nivel de

OD para cada mancha sao formados por:

e Hematoxilina: OD verde e OD azul, subtraidos pelo OD vermelho;
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e Fosina: OD vermelho e OD azul, subtraidos pelo OD verde;

e DAB: OD vermelho e OD verde, subtraidos pelo OD azul.

Caso as manchas utilizadas sejam vermelhas, verdes e azuis puras, a matriz acima seria a
matriz unitaria.

Com essa informagao, conseguimos converter uma imagem RGB em HED (hematoxilina-
eosina-DAB), separar os canais dela e usar apenas o canal do pigmento que mancha aquilo

que temos interesse.

3.2 K-means

O K-means é um algoritmo de agrupamento de aprendizado de maquina nao supervisi-
onado, isto é, ele faz inferéncias a partir de conjuntos de dados usando apenas vetores de
entrada sem se referir a resultados conhecidos ou rotulados. O objetivo do K-means é desco-
brir padroes subjacentes, e para atingir esse objetivo, ele procura um nimero fixo k de grupos
em um conjunto de dados. Um grupo é uma colegao de pontos de dados agregados devido a
certas semelhancas e cada grupo tem um centréide. Cada ponto de dados é alocado para cada
um dos grupos, reduzindo a soma dos quadrados no grupo.

Pode-se resumir o algoritmo em 4 passos:

1. Escolhe-se aleatoriamente k centréides nos pontos de amostra como centros iniciais do

grupo.
2. Atribui-se cada amostra ao centréide mais proximo p/,j € {1,..., k}.
3. Move-se os centroides para o centro das amostras que foram atribuidas a ele.

4. Repete-se as etapas 2 e 3 até que as atribui¢oes do grupo nao sejam alteradas ou até que

seja atingida uma tolerancia definida pelo usuario ou o ntimero maximo de iteragoes.

Para medir a semelhanca entre os objetos, define-se a similaridade como o oposto da
distancia. Uma distdncia comumente usada para agrupar amostras com recursos continuos é
a distancia euclidiana ao quadrado entre dois pontos x e y no espago m-dimensional:

m
d(z,y)* = (x5 —y)* = llz —yll3
j=1

Com base nessa métrica de distancia euclidiana, pode-se descrever o algoritmo k-means
como um problema de otimizacao simples, uma abordagem iterativa para minimizar a soma
dos erros quadrados (SSE) dentro do grupo, que as vezes também é chamada de inércia do

grupo:
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n k
SSE =33 wlt|jat — |3

i=1 j=1

Onde p’ é a posi¢ao do centrbide do grupo j, j se refere a j-ésima dimensao dos pontos
de amostra x e y. Usa-se os sobrescritos i e j para referir ao indice de amostra e ao indice de

grupo, respectivamente. e

(irf) { 1, se o objeto z¢ estd no grupo j
w =

0, caso contrario

3.3 Avaliagao

A avaliacao sera feita baseada na comparagdo estatistica do resultado do algoritmo com
o resultado obtido por um patélogo. Para a avaliacao, serao necessarios alguns algoritmos

simples:

3.3.1 Distancia Euclidiana

Sera necessario calcular a distancia Euclidiana (d) das intensidades em comparagao com a
intensidade do preto ([0, 0, 0]):

d= /(21— 22)2 + (1 — 12)? + (21 — 22)?
Onde, x1, y1 e z1 sao intensidades de uma cor e x2, y2 € zo sao intensidades do preto
([0,0,0]).
3.3.2 Operacao morfolbégica: Abertura

Esta uma operacdo que geralmente suaviza o contorno de uma imagem, quebra istmos e
elimina protuberancias finas. A Abertura de uma imagem f por um elemento estruturante
s, definida por f o s é simplesmente uma erosdo seguida por uma dilatagao (Camara-Chavez
(2019)):

fos=(fos)@s

Um exemplo do comportamento da abertura pode ser visto na Figura

3.3.3 Componentes conectados

Este algoritmo é baseado em aplicar busca em largura (BFS) ou o busca em profundidade
(DFS) a partir de cada vértice nao visitado e assim, obter todos os componentes fortemente

conectados. Abaixo estdo as etapas baseadas no DFS:
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Figura 3.1: A imagem acima é a imagem original, e abaixo, temos a imagem depois de passar
pela abertura.

1. Inicialize todos os vértices como nao visitados.
2. Faca o seguinte para cada vértice 'v’.

(a) Se 'v’ nao for visitado antes, chame a fungao DFSUtil(v)

(b) Imprimir novo caractere

Algoritmo 1: DFSUtil
Entrada: v

1 inicio

2 Marque v’ como visitado;

3 Imprimir v’;

4 repita

5 if 'u’ nao for visitado then

6 Chame recursivamente DFSUtil(u);
7 préximo se torna o atual;

8 até para todos os 'u’ adjacentes de "v’;

9 fim




Capitulo 4
Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho se baseia na segmentagao de imagens do tecido cardiaco.
Por isso, esta sess@o esté divida em duas partes: uma sobre a base de dados usada e outra

sobre o método para segmentar as imagens dessa base.

4.1 Base de dados

Neste trabalho, serao consideradas imagens microscopicas do tecido muscular cardiaco. As
imagens foram disponibilizadas pelo Niucleo de Pesquisas em Ciéncias Biologicas (NUPEB) da
Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP).

As imagens estao divididas de acordo com o atrio direito e ventriculo esquerdo. Sao

imagens dificeis de analisar por serem heterogéneas, com textura rugosa e ruidos, mostradas
na Figura [I.1]

Figura 4.1: Imagens do coragao disponibilizadas pelo NUPEB, atrio direito (esquerda) e ven-
triculo esquerdo (direita)

Foram disponibilizadas 401 imagens microscopicas do atrio direito, 403 imagens microsco-

14
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picas do ventriculo esquerdo e um documento contendo informagoes de cada uma das imagens,

obtidas no Laboratério Multiusuarios de Microscopia do NUPEB, tais como o ntimero de cé-

lulas, a area em branco e a area de tecido, como mostra a Figura [£.2]

61-17

Campo Nimero de Células Area branco AreaTecido Nimero de Células Normalizado

1 139
2 173
3 114
4 110
5 101
6 165
7 84
8 103
g 103
10 76
11 75
12 78
13 58
14 137
15 56
16 70
17 1089
18 75
139 74
20 85
Media 99

1095,25
5472,75
3389,6
2869,67
4143
7734,56
10392,67
7210,23
4637,35
4582,54
3517,75
1644,63
1318,17
3499 81
1415,07
1094,51
1103,26
2177,39
253547
255484

7572505
7134755

734307
7395063

726773
69085,74
6642763
69610,07
7218295
72137,7%
73302,55
7517567
75502,13
73320,49
75405,23
7572579
75717,04
7464291
74184,83
74185,46

141

62-17

Campo Niimero de Células Area branco AreaTecido Nimero de Células Normalizado

Media

170
131

88

57

74
127
175
129
114
103
147
137

60
100
239
198
129
160
152

87

8351,01
13457,45
16569,84
10387,31

4577 87

2678,48

6814,85

5562
5433
51439
11660,59
15302,82
11203,81
10323,89

5517,64

7574,25

4367,15

3754,68

3483,78

4209,44

68469,29
©63362,85
60250,45
66432,99
7224743
7414182
70005,45

712583

713873

716764
65159,71
6151748
65616,49
66496,41
7130266
69246,05
7245315
73065,62
7333852
72610,86

191
159
112

3

79
132
192
139
123
110
173
171

70
116
257
220
137
168
159

az

Figura 4.2: Exemplos de tabelas contendo informagoes das imagens microscépicas disponibi-
lizadas pelo NUPEB

Note na Figura[£.1] os elementos das imagens: os pequenos pontos roxos sao os nicleos das

células, a forma rosa que ocupa grande parte da imagem ¢é tecido e em branco ha o fundo.

4.2 Metodologia

Baseado nas informacgoes que desejamos extrair da imagem, foi proposta a metodologia

descrita na Figura 4.3

Ela foi dividida em quatro etapas etapas: representacao das cores

dos pigmento em RGB, deconvolugao de cores da imagem original, grupoizagao por cores da

nova imagem e avaliacao de qualidade. Cada uma das etapas serd apresentada nas subsegoes

seguintes:

Representagio das cores
dos pigmento em RGB

Deconvolugdo de cores

—

Clusterizagio

—

Avaliagio de qualidade

Figura 4.3: Metodologia proposta para a segmentagao das imagens do tecido cardiaco: 1)
Representagao das cores dos pigmentos em RGB; 2) Deconvolugao de cores da imagem original;
3) grupoizagao por cores da nova imagem; 4)Avaliacao de qualidade

4.2.1 Representagao das cores dos pigmentos em RGB

As imagens foram pigmentadas com trés compostos diferentes, a hematoxilina, que vai

pigmentar o niucleo; a eosina, que pigmenta o tecido; e a diaminobenzidina (DAB), que pig-
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menta estruturas proteicas. O primeiro passo é criar um mapa de cores artificiais para cada
pigmento da imagem original.

O mapa de cor é uma sequéncia de cores que transitam uniformemente e variam intensida-
des. Logo, para a hematoxilina o mapa seria do branco ao azul marinho, a eosina do violeta
escuro ao branco e o DAB do branco ao marrom areia. Pode-se ver um exemplo dos trés

mapas de cores na Figura[4.4]

30

25

20

15

Figura 4.4: Mapa de cores de a) Hematoxilina, b) DAB e ¢) Eosina, respectivamente

4.2.2 Deconvolucgao de cores

Com cada mapa de cor definido, aplica-se o método de deconvolugao de cores para converter
a imagem original RGB em HED. Assim, temos trés novos canais, H para a hematoxilina, E
para eosina e D para DAB, e cada canal representa de forma mais especifica as estruturas
celulares.

Para visualizar cada camada separadamente, cria-se novas imagens com o canal e mapa
de cores correspondente de cada pigmento.

Por fim, a nossa imagem de interesse é composta pela camada H, que é o pigmento que

mancha os nucleos das células.

4.2.3 Clusterizagao por cores da nova imagem

Muitos trabalhos da revisao bibliografica usam limiarizagao nas imagens. Contudo aplicar
limiarizagdo nessas imagens nao nos da um resultado muito preciso, devida a concentracao
de pigmentos de eosina e hematoxilina que ficam nas imagens, e causam manchas escuras no
tecido Essas manchas podem ser facilmente confundidas no limiar, pois a area ocupada por
essas manchas é muito grande. Por isso, foi pensado um algoritmo que agrupasse as cores

da imagem para fazer o agrupamento. Assim, foi utilizado o algoritmo nao supervisionado

K-means, disponibilizado por [Pedregosa et al.| (2011). Esse algoritmo tem como parametros de

entrada o ntimero de grupos, o método usado para escolher os centréides iniciais, o nimero de
vezes que o algoritmo seréd executado com diferentes centréides, o nimero méaximo de iteragoes

do algoritmo para uma tnica execugao, a tolerancia relativa em relagao & inércia para declarar
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convergéncia, um booleano para computar distancias e um estado randémico que determina
a geracao aleatoria de niimeros para inicializacao do centroide. Como parametros de saida
temos: as coordenadas dos centroides, as rotulagoes para cada ponto, a soma das distancias

quadradas das amostras ao centro de grupo mais préximo e o numero de iteragoes executadas.

4.2.4 Avaliacao de qualidade

Como nao temos disponivel o ground thruth das regides analisadas, vamos propor dois
diferentes valores de k e comparar as medidas extraidas de nameros de células pelo método e
o nimero observado pelo patologista, Figura [£.2]

Essa comparagao seré feita para os resultados do K-means de k =4 e kK = 5. Para isso, é
preciso identificar qual dos grupos resultante do K-means é o grupo referente & intensidade do
nucleo. O K-means retorna os rotulos de cada grupo, cada rétulo é uma intensidade diferente
e é sabido que o ntcleo vai ter a intensidade mais proxima a [0, 0, 0]. Por isso, calculamos a
distancia Euclidiana de cada rotulo a intensidade do preto: [0,0,0]. O rétulo que estiver a
menor distancia do preto, é o do nucleo.

Com o rétulo do ntcleo descoberto, podemos recriar a imagem original mostrando ape-
nas os nicleos. Como as imagens ainda terdo algum ruido, também é aplicada a operagao
morfologica de abertura, que ird suavizar o contorno dos ntcleos, quebra istmos e elimina
ruidos.

Assim, a proxima fase é contar o numero de niicleos na nova imagem, o que é feito através
de um algoritmo de componentes conectados. Este algoritmo aplica a busca em profundidade
(DFS) a partir de cada vértice (pixel) ndo visitado e assim, obtem todos os componentes
fortemente conectados. Entao, para cada componente conectado, teremos uma rotulacdo de
um nicleo. Por fim, teremos os rétulos de todos os nicleos, basta conté-las para saber o total

de ntcleos na imagem para comparar com o nimero de niicleos obtido pelo patologista.
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Resultados

Ao processar cada imagem, separamos os canais de cores para cada pigmento: hematoxilina
(Figura [5.1)), eosina (Figura [5.2) e DAB (Figura [5.3)), e aplicamos a deconvolugao de cores
na imagem original RGB para obter cada canal HED separadamente, e com cada canal e seu

respectivo mapa de cor, criamos novas imagens, como pode ser visto na Figura .

|

Figura 5.1: a) Mapa de cores da hematoxilina e b) Intensidades

|

Figura 5.2: a) Mapa de cores da eosina e b) Intensidades

|

Figura 5.3: a) Mapa de cores do DAB e b) Intensidades

Apos obter as imagens, escolhemos aquela que é do nosso interesse, que é a da hematoxilina,

Figura b). Em seguida, nessa imagem, aplicamos o algoritmo K-means com k& = 3,4,5,

18
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Figura 5.4: a) Imagem original, b) imagem apenas com pigmento da hematoxilina, c¢) imagem
apenas com pigmento da eosina e d) imagem apenas com pigmento do DAB

e 6, afim de agrupar a imagem pelas suas cores (que pertencem ao mapa de cores da Figura

5.2).
Pode-se ver o resultado para uma mesma imagem com K = 3 na Figura 5.5, K = 4 na
Figura[5.6] K =5 na Figura[5.7e K = 6 na Figura[5.8]

Imagem hematoxylina Imagem segmentada com K = 3

Figura 5.5: Resultado k-means com k = 3



5. RESULTADOS 20

Imagem hematoxylina Imagem segmentada com K = 4

Figura 5.6: Resultado k-means com k = 4

Imagem hematoxylina Imagem segmentada com K = 5

Figura 5.7: Resultado k-means com k =5

Imagem hematoxylina Imagem segmentada com K = 6

Figura 5.8: Resultado k-means com k = 6

Aqui, j& temos uma segmentagao dada pelos grupos, que esta separando as nossas regioes
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de interesse. Para continuar a anélise, vamos ignorar os resultados de k = 3, por nao ter
conseguido agrupar o nicleo, e também o k£ = 6, que por ter mais grupos, também tem mais
ruido (além de ter ficado muito proximo a imagem da hematoxilina original).

Entao, para avaliar os resultados, criamos uma nova imagem apenas com o grupo do niicleo,

que foi descoberto pelo valor do rotulo de intensidade dele, como pode ser visto na Figura[5.9]

Figura 5.9: Resultado do agrupamento com apenas o grupo do ntcleo, para k=4

Como pode ser visto, a imagem ainda tem alguns ruidos. Por isso, aplicamos uma abertura
para definir melhor os ntcleos, usando um slider de tamanho 3 x 3 pizels. A Figurals.10|mostra

o resultado da abertura.

Figura 5.10: Resultado da operacao de abertura na imagem segmentada

Nesse resultado da abertura, aplicamos o algoritmo de componentes conectados, fazendo
com que cada ntucleo receba um roétulo e com isso, obtemos o nimero total de ntcleos da
imagem, Figura [5.11

Finalmente, podemos comparar os resultados finais para k = 4 e k = 5 com o resultado
obtido pelo patologista. No total, foram comparadas 360 imagens do total de 401 do atrio

direito (AD), e 360 imagens do total de 403 imagens do ventriculo esquerdo (VE). Esse valor
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Figura 5.11: Rotulagdo de total de nameros de células para a Figura

é dado pelo niimero de imagens que o patologista realmente analisou, isto é, das 804 imagens,

o patologista analisou 720.

A tabela da Figural5.1

mostra um conjunto de 20 imagens analisadas. Para esse conjunto,

a média da porcentagem do erro relativo de k = 5 foi muito menor que o de k = 4, sendo esses
7,68% e 23,28%, respectivamente.

AD
67-17
Miamero de Células | Miamero de Células (K = 4) Nimero de Células (K = 5) Erro relativo para K=4 Erro relativo para K=5

67001 258 37 245 22,87 5,04
67002 246 279 2138 13,41 3,25
67003 385 455 352 20,78 857
67004 128 153 138 19,53 7,81
67005 148 187 141 26,35 473
67006 123 153 138 24,38 12,20
67007 216 264 189 22,22 12,50
67008 226 258 139 1416 5,75
67009 313 363 325 15,97 5,83
67010 312 381 186 22,12 8,33
67011 275 332 245 20,73 10,91
67012 131 163 163 24,43 24,43
67013 152 210 160 38,16 5,26
67014 161 199 153 23,60 457
67015 137 157 135 14,60 146
67016 328 407 309 2408 579
67017 228 3 214 32,02 5,14
67018 162 192 165 18,52 1,85
67019 230 303 233 31,74 1,30
67020 329 447 265 35,87 19,45
67021 218 175

67022 234 152

Média 2244 272 2118181818 23,28 7.68

Figura 5.12: Tabela de resultados do diretério 67-17 do atrio direito
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E evidente que 20 imagens é uma porcao muito pequena do total de imagens analisadas,
por isso, a tabela mostrada na Figura [5.13] mostra as médias de erro relativo para cada um

dos diretérios:

AD VE
Diretorio K=4 K=5 K=4 K=5
61-17 53,87 29,25 28,90 16,54
62-17 21,08 12,35 31,08 22,45
63-17 28,40 16,72 20,63 19,42
64-17 38,82 23,09 4,53 4,93
65-17 438,91 42,54 23,11 17,33
66-17 28,03 17,41 54,05 19,08
67-17 23,28 7,68 22,45 14,06
68-17 40,08 24,97 38,37 25,51
69-17 30,10 21,83 43,13 31,60
70-17 54,87 32,70 233,41 13,47
71-17 22,81 8,78 31,30 23,82
72-17 44,81 15,69 13,17 13,45
73-17 24,46 20,03 34,44 20,03
74-17 32,05 10,80 53,37 36,74
75-17 30,60 22,91 18,79 17,98
76-17 25,67 18,20 18,31 14,93
77-17 35,17 20,11 39,89 26,00
78-17 34,62 14,39 31,93 17,35

Figura 5.13: Tabela com médias dos erros relativos percentuais de cada diretorio em AD e VE

Com os dados dos erros relativos, fica evidente que k = 5 produziu melhores resultados
que k = 4, e outra forma de visualizar isto é através das Figuras e que mostram os
graficos boxplots do ntimero de niucleos encontrados pelo patologista, k = 4 e k = 5, para os

conjuntos AD e VE, respectivamente.

Boxplot AD
HF
700
600
500
400
300
200 *
100 *
0
Patologo k=4 K=5

Figura 5.14: Grafico comparando medidas dos resultados encontrados por um patologista,
k=4 e k=5 para as imagens do atrio direito
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Boxplot VE

1000
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500
400
300
200

Patdlogo K= K=5

Figura 5.15: Grafico comparando medidas dos resultados encontrados por um patologista,
k=4 e k=5 para as imagens do ventriculo esquerdo

Através destes graficos, pode-se observar que os valores médios do niimero de células detec-
tadas de k = 4 e k = 5 se aproximaram da média do patologista, e ainda, esses valores médios
dos ks estao no erro (variancia) do patologista, isto é, a medida produzida por k =4 e k = 5,
podem ser ambas, embora k = 5 ainda seja melhor que k = 4, validas para a identificacao dos

nucleos, embora k = 5 seja melhor que k = 4.
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Conclusao

A citologia digital é uma area em crescimento com a capacidade de transformar a maneira
que se leciona, trabalha e vé a citologia. Novas aplicagoes sao desenvolvidas a todo momento,
disponibilizando cada vez mais recursos de anélise de imagens voltado & microscopia e melho-
rando a vida dos profissionais que as utilizam. Alguns dos maiores problemas é a escassez de
ground truth de imagens para o desenvolvimento de melhores tecnologias do tipo, justamente
pela dificuldade na aquisi¢cao de base de dados. Além disso, avaliagao feita por patologistas é
qualitativa e subjetiva, o que dificulta o caso da falta de ground truth também. Contudo, é
possivel concluir que algoritmos para a anélise de imagens de microscopia podem contribuir
para o crescimento da area, tanto para patologistas que poderao utiliza-los como consulta para
formar diagnosticos quanto para académicos, estudantes e professores, por fazer com que as
disciplinas lecionadas sejam mais dindmicas com o acesso a tecnologia.

O objetivo deste trabalho é segmentar os niicleos de células das imagens de microscopia do
tecido cardiaco. Para isso, extraimos o pigmento que nos interessava de cada imagem, usando
a deconvolucao de cores, agrupamos a imagem para obter regides de interesse e rotulamos
cada ntcleo, assim cumprindo o objetivo proposto.

Os resultados nao teriam sido os mesmos se nao tivesse sido usada a deconvolugao de cores.
Separar os pigmentos foi a estratégia mais importante neste trabalho, pois eliminou muitos
pré-processamentos que teriam que ser feitos nas imagens e nos entregou uma imagem com
definicao dos niicleos melhor do que a original.

Com os resultados obtidos El para o numero de nicleos detectados no tecido do coragao,
conseguimos evidenciar a hipétese de que o método automatico pode dar resultados semelhan-
tes aos de um patologista e assim, auxilid-lo na analise. Ainda existem melhorias que podem
ser investigadas, como ruidos que permaneceram nas imagens e confundiram a contagem de
nicleos, nicleos que ficaram juntos e por isso dao um resultado menor do que deveria e ni-

cleos que nao foram contados porque foram eliminados como ruidos. Contudo, os resultados

%Todos os resultados de imagens e tabelas podem ser encontrados em: http://bit.ly/
resultadosSegmentacaoCoracao.
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mostrados pelos graficos nas Figuras [5.14] e [5.15] indicam que os valores médios da contagem

automaética encontra-se dentro do erro, varidncia, da medida feita pelo patologista.



Apéndice

6.1 Lista de Siglas
e ROL: regides de interesse (regions of interest);
e MREF': algoritmo Markov random field;
e SVM: algoritmo Support Vector Machine;
e BR: grade Bloom-Richardson para graduagao de carcinoma de mama;
e LDA: algoritmo Latent Dirichlet Allocation;
e PCA: analise de componentes principais (principal component analysis);
e LoG: método Laplacian of Gaussian;
e k-NN: algoritmo k-Nearst Neighbor;
e OD: densidade o6ptica;
e BFS: busca em largura;
e DFS: busca em profundidade;
e UFOP: Universidade Federal de Ouro Preto;

e NUPEB: Nicleo de Pesquisas em Ciéncias Biologicas;
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