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RESUMO

Com aumento do numero de incidéncias nos ultimos anos, o cancer de mama se
tornou um grande fomentador de pesquisa na drea de visdo computacional. As projecoes do
surgimento de novos casos da doenga para os préximos anos mostram a importancia e a relevancia
do debate no ambito de satde publica. Os esfor¢cos nas pesquisas tem tido como principal
enfoque o diagndstico precoce, em sua grande parte com processos automaticos e de grande
poder computacional. Uma etapa importante nesses processos € a fase de segmentacao que
tem como grande desafio sua automatizacdo devido a complexidade inerente das células e a
variabilidade das imagens. Este trabalho propde um pipeline semi-automético no processo de
segmentacdo em imagens de imuno-histoquimica com intuito de reduzir o tempo e esfor¢o dos
profissionais na etapa de contagem de células sem a necessidade do uso de tecnologias de alto
poder computacional tal como as redes neurais convolucionais, se mostrando ser uma alternativa
vidvel para o diagnostico.

Palavras-chave: Cancér de Mama. IHQ. Processamento de Imagens. Segmentacdo



ABSTRACT

With an increase in the number of incidences in recent years, breast cancer has become
has become a major promoter of research in the area of computer vision. The projections of the
emergence of new cases of the disease in the coming years shows the importance and relevance
of the debate in the field of public health. Research efforts have had as main focus on early
diagnosis, for the most part using automatic and highly efficient processes. computational power.
An important step in these processes is the segmentation phase, which automation is a major
challenge due to the inherent complexity of cells and the image variability. This work proposes
a semi-automatic pipeline in the process of segmentation in immunohistochemistry images in
order to reduce the time and effort of professionals in the cell counting stage without the need for
the use of high-quality technologies computational power such as convolutional neural networks,
proving to be an alternative viable for diagnosis.

Keywords: Breast Cancer. IHQ. Image Processing. Segmentation
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1 INTRODUCAO

Dados da International Agency for Research on Cancer indicam que em 2020 o cancer
de mama ocupou o primeiro lugar dos indices de ocorréncia internacionais de canceres (IARC,
2023), e as estimativas para 2025 sdo de um aumento de 10,6% (INCA, 2020). No Brasil, o
cancer de mama estd em segundo lugar entre os tumores malignos mais comuns, com uma taxa
de incidéncia de 10,5%, de acordo com dados fornecidos pelo Instituto Nacional de Céancer
(INCA, 2020). No artigo Teixeira e Aratjo (2020) escrito por pesquisadores do Fiocruz descreve
um panorama geral da evolugdo das pesquisas sobre o assunto no territrio nacional e aborda as
controvérsias envolvendo a disputa das tecnologias nesse setor, enfatizando o cancer de mama
como um tema de pesquisa significativo no ambito de saide publica. Um dos exemplos € adogao
da campanha Outubro Rosa como um reflexo da conscientizacao e relevancia social tanto para
a populacdo quanto para as autoridades de saide. Devido a importancia crucial de estudos
que contribuam para o diagndéstico precoce do cancer de mama, este estudo concentra-se na
proposi¢do e andlise de métodos modernos de segmentacdo e contagem de células no diagnéstico
da doenca, adotando uma abordagem de pipelene semi-automética em um processo de diagndstico
assistido por computador.

1.1 PROPOSTA

Utilizando técnicas de segmentacao cléssicas e da proposto de (Mouelhi et al., 2013),
este trabalho sugere uma metodologia de pipelene para identificar receptores de estrogénio (RE),
essenciais no diagnéstico de cancer de mama. Espera-se que este pipelene seja parte da etapa de
Positive cells Intensity Score, automatizando a contagem de células, afim de fornecer de maneira
quantitativa a expressao de RE nas células. Dentro dos objetivos esperados com este trabalho
estao:

* Execucdo do algoritmo de segmentacao com técnicas classicas;
* Utilizacdo de algoritmo de divisao de células sobrepostas;

* Defini¢ao de um pipelene semi-automatico que se utiliza de informagdes dispostas do
processo de IS.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que sao essenciais para a elaboracao
deste estudo. Ele discute e revisa determinados assuntos sob uma perspectiva computacional,
enquanto outros sdo examinados considerando o processo diagndstico do cancer de mama.

2.1 CANCER DE MAMA

O cancer € uma doenca caracterizada pelo crescimento descontrolado e a disseminagao
anormal de células. No cincer de mama esse fendmeno ocorre no tecido mamdrio, geralmente
comeca nas c€lulas dos ductos mamarios (cancer ductal) ou nas glandulas que produzem leite
(cancer lobular). O cancer de mama é comumente detectado por meio de exames de rastreamento
ou pela identificacdo de um nddulo. A andlise microscopica do tecido mamadrio € essencial
para determinar a extensdo e o tipo da doenca. Testes de IHC, descritos na se¢do anterior,
sao utilizados para identificar biomarcadores cruciais, tais como os Receptores Hormonais
(Estrogénio e Progesterona) e o Receptor 2 do Fator de Crescimento Epidérmico Humano
(HER-2). Esses biomarcadores s3o avaliados para orientar o tratamento, fornecendo informagdes
cruciais para uma abordagem mais personalizada e eficaz no tratamento do cincer de mama
(Oncoguia, 2023).

2.2 IMUNO-HISTOQUIMICA

A imuno-histoquimica (IHQ) € uma técnica utilizada na biologia e na patologia para
identificar a distribuicao e a presenca de proteinas em amostras de tecidos, a qual se baseia em
principios de histologia e imunologia. Ela funciona detectando proteinas especificas dentro
das células de uma amostra de tecido, usando anticorpos que se ligam a essas proteinas. Esses
anticorpos sao marcados de forma que possam ser vistos ao microscopio. A técnica € muito ttil
para identificar diferentes tipos de células em doengas como o cancer ou para detectar a presencga
de agentes infecciosos (Diagndsticos do Brasil, 2021).

2.3 ALLRED

Allred é um sistema de pontuagdo utilizado para avaliar o status dos receptores de
estrogénio em células de cancer de mama. Ele foi desenvolvido para fornecer uma avaliacao mais
precisa e padronizada do status ER, o que € crucial para o planejamento do tratamento do cancer
de mama, especialmente em relac@o a terapia hormonal. Esse sistema € dividido em duas etapas:

* Positive cells Proportion Score (PS): Esta parte da pontuacdo varia de 0 a 5, com base na
porcentagem de células tumorais que mostram positividade para o receptor hormonal.

* Positive cells Intensity Score (IS): Esta parte da pontuacgdo varia de 0 a 3, dependendo
da intensidade da colorag@o observada nas células positivas.

Por fim, a pontuacao total do Allred é a soma dessas duas partes e pode variar de 0, sendo
nenhuma expressao, até 8 representando alta expressdo. Um score mais alto indica uma maior
expressao dos receptores hormonais. O sistema de pontuagdo de Allred é importante porque
ajuda a determinar mais claramente se um tumor € positivo ou negativo para ER, o que pode
influenciar as decisdes sobre o uso de terapias hormonais (Qureshi e Pervez, 2010).
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2.4 DIAGNOSTICO ASSISTIDO POR COMPUTADOR

O Diagnéstico Auxiliado por Computador (CAD) € uma tecnologia revoluciondria na
area de diagnostico médico por imagem, que serve como uma ferramenta de suporte para os
radiologistas. Neste sistema, andlises quantitativas e automatizadas de imagens radiogréficas sdo
realizadas por computador, fornecendo aos médicos uma "segunda opiniao'na interpretagdo dos
resultados(Azevedo Marques, 2001).

O impacto do CAD ¢ significativo ao melhorar a capacidade dos médicos de detectar
lesdes sutis e aumentar a confianca nos diagndsticos, mesmo com a presenca de falsos positivos.
O CAD nao busca igualar ou superar o desempenho dos médicos, mas sim complementa-lo,
oferecendo beneficios adicionais na interpretagdo das imagens médicas (Doi, 2007).

O CAD representa um avango notdvel no campo do diagndstico médico por imagem, e
a medida que continua a evoluir, espera-se que desempenhe um papel cada vez mais vital na
medicina diagndstica, beneficiando pacientes e profissionais de satide ao redor do mundo (Doi,
2007).

2.5 TIPO DAS IMAGENS

O conjunto de dados deste estudo consiste em Imagens de Lamina Inteira (Whole
Slide Images, WSIs), imagens digitais de alta resolucdo obtidas de laminas de microscépio.
Essas WSIs, formadas por vdrias pequenas imagens consecutivas (patches), representam campos
de visdo microscopicos e, por sua natureza, sdao grandes e necessitam de compressdo. O
conjunto especifico abrange 270 WSIs de imuno-histoquimica de 135 pacientes, avaliados para
os biomarcadores ER e PR. Ampliadas 40x e classificadas pelos Intensity Score (1S) e Proportion
Score (PS), as WSIs foram rotuladas em duas categorias por biomarcador para cada paciente,
com IS variandode 0 a3+ ePSde O as5.

2.6 SEGMENTACAO

O processo de segmentacio no cendrio de visdo computacional pode ser definido como
um processo de decomposi¢cdo de uma imagem digital em regides ou objetos (Gonzalez e
Woods, 2007). Por meio dessas técnicas € possivel extrair informacdes e trabalhar com elas
individualmente. Dentre as principais técnicas existentes duas terdo destaque neste trabalho e
serdo apresentados abaixo.

2.6.1 Limiarizacao

Limiarizacao é uma técnica que se baseia na andlise do histograma de uma imagem
onde ocorre uma redistribui¢do dos dados em n-modal, esses dados sdao informagdes de cor em
tons de cinza que serdo divididos em grupos de valores, ou de outra forma, intervalos de valores.
Esses intervalos ou grupos na técnica de limiarizacao passam a ser entendidos como semelhantes
(Gonzalez e Woods, 2007).

Um exemplo desse processo € ilustrado na figura 2.1, onde a funcdo de limiarizacdo é
parametrizada com zero. Esta configuracdo ajusta os valores de modo que, se forem maiores que
zero, recebam o valor 1; caso contrario, recebam 0.
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Antes da Limiarizacao
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Figura 2.1: Exemplo limiariza¢do com limiar zero.

2.6.2 Clustering

O termo clustering refere-se a um conjunto de algoritmos destinados ao agrupamento
de objetos com um grau especifico de similaridade (Kleinberg e Tardos, 2005). Essa técnica
baseia-se em coeficientes de afinidade, tais como densidade, centrdides, distincia, entre outros.
Um exemplo pratico que ilustra a aplica¢do do algoritmo K-means pode ser observado na figura
2.2. Um dos algoritmos de clustering é o K-Means tem como objetivo agrupar dados, tentando
distribuir as amostras em n grupos, de forma que a variancia seja aproximadamente igual entre
€sses grupos, a0 mesmo tempo em que minimiza um critério amplamente reconhecido chamado
inércia ou soma dos quadrados intra-cluster (Arthur e Vassilvitskii, 2007), assim como foi
observado na figura 2.2.

2.6.2.1 Watershed

A técnica conhecida como transformada Watershed adota uma abordagem morfolégica
para resolver o desafio de segmentar imagens. Nessa abordagem, as imagens sdo tratadas como
superficies, onde cada pixel é considerado uma coordenada, e os diferentes niveis de cinza
simulam altitudes. A ideia principal € identificar dreas que se assemelham a bacias hidrogréficas,
as quais sdo definidas por minimos locais e as dreas circundantes sob sua influéncia (Beucher e
Meyer, 1993). Pode-se enxergar este método com uma analogia na qual podemos pensar em
elevar gradualmente o nivel de d4gua na imagem, comecando nos minimos locais. Conforme
o nivel da 4gua aumenta, areas de diferentes minimos regionais se encontram, formando uma
barreira, que efetivamente delineia as bordas e regides na imagem. Em um contexto de visdo
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Clusterizagao com K-means
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Figura 2.2: Exemplo Clustering em um gréafico com trés grupos utilizando o algoritmo K-means.

computacional conseguimos simular esse evento onde os pontos minimos sao pontos de objetos
acoplados que temos inten¢do de separar.

2.7 ESPACO DE COR

Em representacdes digitais das imagens conseguimos representa-las de diversas maneiras,
duas formas muito comuns sdao HSV (Hue-Saturation-Value) e RGB (Red-Green-Blue). No
espago de cor HSV o H € o responsdvel por representar as cores, € € ajustado com valor angular
de 0 a 360, sendo a demonstracdo pura ou essencial da cor, como o vermelho, azul e verde
(Nishad, 2013). Na camada S definimos a pureza da cor, logo estamos variando a a relacdo com
o branco e sua vivicidade. ja no Value, definimos o brilho, onde quando menor o seu valor, maior
sua relacdo com a cor preta, como podemos ver na figura 2.3.

Figura 2.3: Representag@o do espaco de cor HSV.
(ROGALSKY, 2021)
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No espaco RGB, a representacdo ocorre de outra maneira, sao 3 canais que representam
as cores primarias Vermelho, Verde e Azul. Para esse espaco, a representacao € no intervalo de 0
a 255 para cada segmento que, juntos, compde as cores. O modelo RGB € descrito como um
cubo tridimensional dentro deste espaco, cada ponto € definido pela combinacdo das intensidades
maximas e minimas de cada uma das cores primdrias. A cor preta € obtida quando o vermelho, o
verde e 0 azul estdo ajustados para os niveis mais baixos, enquanto a cor branca surge do ajuste
dessas trés cores primdrias aos seus niveis maximos. A mistura de cores no cubo RGB segue esta
regra fundamental, uma representacao deste cubo tridimensional, pode ser visto na figura 2.4

———— b

———————— | W

Figura 2.4: Representacdo do espago de cor RGB.
(ROGALSKY, 2021)

2.8 MOMENTOS DE HU

A teoria desenvolvida por Ming-Kuei Hu, conforme detalhado em sua publicag¢ao (Hu,
1962), introduz o conceito de invariantes de momento bidimensionais aplicados a figuras planas.
Esta teoria € significativa por estabelecer uma relacdo direta entre os invariantes de momento de
uma figura e as propriedades invariantes de formas geométricas planas. Essencialmente, este
relacionamento permite a identificacio e o reconhecimento de padrdes geométricos de maneira
eficaz, independentemente de variagdes na posicao, escala ou orientagdo dessas figuras no espago.
Eles sao definidos como:

* ¢ =120 + 102, que € invariante a translacdo e escala, capturando a dispersao geral da
forma.

o ¢ = (1120 —102)> +4n% |» que oferece invariéncia adicional a rotag@o, medindo a simetria
da forma.

* ¢3 = (130 — 37]12)2 + (3121 — 7703)2, sensivel a assimetria da forma.

o ¢4 = (730 +1712)% + (21 + 103)%, que também detecta assimetria, mas com énfase em
caracteristicas distintas.

* ¢s = (130—=3m12) (m30+m2) [(m30+712)> =3 (m21+1703)*1+ (3121 =1103) (721 +103) [3 (1130 +
1712)% — (721 + 103)?], captura a complexidade da forma.
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* ¢6 = (120 — 102) [(130 + M12)* = (M21 +103)*] + 41711 (N30 + M12) (M21 + M03), que € itil
para andlise de inclinacao.

o ¢7 = (3n21-103) (m30+m12) [ (130+712)> =3 (21+1703)*] = (130 =31m12) (1121 +7703) [3 (1130 +
112)? = (721 + 103)?], que diferencia espelhamento de formas.

Cada momento de Hu € projetado para capturar propriedades tnicas de uma forma, proporcionando
uma andlise robusta de caracteristicas geométricas que sdo consistentes sob transformacgdes de
escala, translacdo e rotacao.

2.9 MORFOLOGIA MATEMATICA

A morfologia matemaética, conforme abordada em (OpenCV, 2023), sdo operacdes
simples realizadas sobre imagens binarias para processamento de imagens em tons de cinza
ou binarias. Essa operacdes tem como entradas a imagem binaria e um kernel que atua como
elemento estruturante. Algumas das principais operagdes sao:

 Dilatacido: A dilatacdo é uma operacdo que expande as regides de interesse em uma
imagem. Essa expansao € realizada pela inclusdo de pixels vizinhos aos ja existentes,
aumentando assim a drea ocupada pelas regides de interesse.

* Erosao: A erosdo, por sua vez, ¢ uma operacao que contrai as regioes de interesse na
imagem. Ela € realizada removendo pixels da borda das regides, o que pode resultar na
quebra de conexdes entre componentes e na reducao do tamanho das regides.

* Abertura: A abertura € uma operagdo composta que combina a erosdo seguida pela
dilatagcdo. A erosdo € aplicada inicialmente para remover pequenos detalhes e regides
indesejadas, seguida pela dilatacdo para restaurar a forma geral e a estrutura das regides
remanescentes (Tsesmelis, 2023).

Essas operagdes sdo executadas em conjuntos de pixels, utilizando o elementos estrutu-
rantes que define a forma e o tamanho das operagdes.

2.10 TRABALHOS RELACIONADOS

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram revisados artigos e publica¢des tedricas
que possuem relacdo com a segmentacdo e contagem de células, e que contavam com técnicas no
ambito de visdo computacional. Portanto, mesmo que alguns destes tenham foco em alternativas
como redes neurais, focamos em entender os processos de processamento de imagem e afins.

Na dissertacado ROGALSKY (2021), a autora propde uma alternativa semiautomética
no processo de score para o conjunto de PR e PS. As imagens utilizadas no trabalho utilizaram o
formato Whole Slide Images (WSI), e em sua etapa de pré-processamento das imagens, foram
utilizadas técnicas como equalizac¢do de histograma, limiarizacao, separacdo de cores utilizando o
espaco HSV, histograma CLBP e estatisticas GLCM. J4 para a etapa de classificag@o, ¢ mencionado
o uso do classificador SVM. Com a jun¢do dessas técnicas, os resultados apresentados alcangam
mais de 76% na taxa de F1-score em uma abordagem bloco a bloco.

Em Mouelhi et al. (2013), o autor propde uma alternativa a segmentagao de células de
ER em bidpsias de ciancer de mama. Para lidar com a variedade de caracteristicas, o autor utiliza
cor e tecnologia de clusterizacdo Fuzzy para detectar o nucleo das células. Além disso, propde
uma nova etapa que identifica sobreposicao e ndcleos unidos para separé-los, utilizando um
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algoritmo de Watershed aprimorado baseado em um grafo de vértices concavos, em um pipeline
finalizado com um classificador FLD-MNN (Fisher Linear Discriminant Preprocessing), que
respondeu com acurdcias acima de 97,8%. Em outro trabalho (Mouelhi et al., 2018), o mesmo
autor desenvolveu um algoritmo que realiza a classificacdo automética do escore Allred, utilizado
para avaliar a proporcdo e intensidade de células positivas para receptores de estrogénio em
amostras. Os resultados obtidos indicaram uma precisdo de mais de 98% na detec¢do de nucleos
e classificagdo do score de cancer Allred em um conjunto de dados composto por 84 imagens. O
método de segmentacdo empregado no estudo se baseou em diversas técnicas, incluindo limiares
locais adaptativos, operacdes morfoldgicas, um filtro Laplaciano modificado e uma melhoria no
método de segmentacao de imagens Watershed.

Outra abordagem foi a proposta em (Silva, 2015), neste trabalho, em que o autor utiliza
uma abordagem de morfologia para contagem de células em imagens de placas de Petri no
formato TIFF (Tagged Image File Format). Nesta abordagem, foi proposto um software com
interface que obteve 89% de sucesso para estimar o valor médio de nucleos nas amostras. Outras
solucdes propostas utilizando a estratégia de software s@o a QuickCount (Tiong et al., 2018),
IMAGE]J (Schneider et al., 2012) e CellProfiler (Carpenter et al., 2006), entre outras. A contagem
de células é um tema de pesquisas de ambito patoldgico tanto na drea de pesquisa quanto nos
setores do mercado/industria.

2.11 CONCLUSAO

Nesta secao revisamos conceitos importantes para o desenvolvimento deste trabalho e
alguns conceitos que foram utilizados na implementagdo das técnicas, além disso, foi possivel ter
um aparato de tecnologias e experimentos presentes no assunto abordado neste trabalho.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 CONJUNTO DE DADOS

Os dados empregados na validacdo do pipeline constituiram um subconjunto do HistoBC-
HR. Dentre as classes 0, 1+, 2+, e 3+ associadas ao grupo ER, 100 imagens foram aleatoriamente
selecionadas. No entanto, € crucial ressaltar a notdvel disparidade na distribuicao dessas classes.
A classe 3+, que representa mais da metade das amostras disponiveis, contrasta fortemente com
a classe 1+, que abrange apenas 8,3% do conjunto. Essa desproporcdo evidencia de maneira
expressiva o desbalanceamento do banco de dados, uma consideracao vital para a interpretagao
e confiabilidade dos resultados obtidos, dado que as classes com maior quantidade de amostra
consegue representar melhor a diversidade encontrada na classe. A seguir, apresenta-se a
distribui¢do das classes:

Distribuicao de Imagens por Classe

class_2

class_0

dass_1

class_3

Figura 3.1: Distribui¢do das classes no dataset.

Para proporcionar uma andlise mais aprofundada de cada classe, apresenta-se na figura
3.2 uma amostra de cada uma das classes.

3.2 PIPELINE

Tendo em vista que o calculo de IS antecede a etapa de PS, foi proposto um pipeline
que se adapte a potencial classe identificada na primeira etapa, isso se deu ao fato de que as
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Figura 3.2: Exemplo de cada classe, onde classe O (negativa), classe 1+ (fraca/leve), classe 2+ (moderada), classe 3+
(forte/intensa).

caracteristicas predominantes em cada classe como, por exemplo, as cores servem como uma
referéncia para cada classe. Desta forma para cada classe IS temos um algoritmo especifico,
0 que automatiza as escolhas dos valores de threshold e melhora os resultados. Foi realizado
uma andlise individual de cada classe IS para ter um fluxo que conseguisse extrair o maximo
de caracteristicas das imagens. O pipeline resultante sera descrito nessa subsecao e pode ser
visualizado na figura 3.3.

filtragem de
pfe-processamento N contornos por

> classe 0 tamanho do nucleo
paraa classe 0

filtragem de

contornos por

N pfe-processamento 3|
classe 1 tamanho do nucleo

paraa classe 1

. —
Leitura imagem e Segmentagdo por
coleta da classe

identificagdo

cor Adaptativo

filtragem de
contornos por

tamanho do nucleo
para a classe 2

Propfe-

—» pro

classe 2

filtragem de

pre-processamento contornos por
> — —>

classe 3 tamanho do nucleo
para a classe 3

v

Contagem

Processa centroides Algoritmo de
dos nucleos das Watershed Separagao de nucleo
celulas tocantes

Figura 3.3: Etapas do pipeline proposto

Terminator

3.2.1 Pré-processamento

O conjunto de dados foi submetido a um pipeline que consistiu inicialmente em um pré
processamento, com a técnica de ajuste de contraste chamado Kernel Laplaciano. Este kernel
age realcando as dreas da imagem que possuem uma mudanca abrupta nos valores dos pixel,
onde normalmente essas mudangas indicam uma potencial borda, aplicando uma convolugao foi
possivel obter imagens com bordas realcadas e com alto contraste como mostrado em 3.6. Esta
técnica foi aplicada em todas as classes.
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3.2.2 Segmentacdo

Cada classe IS possui suas caracteristicas, destacando-se pela presenca de determinadas
cores e tamanhos de células. Essas caracteristicas levaram ao processo de segmentacao de cor.
Inicialmente, foram analisadas outras alternativas, como a proposta por (Mouelhi et al., 2013),
que utilizou clusteriza¢dao Fuzzy. De forma similar, foi testada uma outra alternativa utilizando
Kmeans, mas, neste caso, a abordagem que obteve os melhores resultados foi a segmentacao de
Cor.

Para a segmentacdo de cor, selecionou-se a imagem processada na etapa anterior e
aplicou-se uma conversao do espaco de cores de RGB para HSV, permitindo manipular e isolar
melhor as cores. ApOs essa etapa, os canais foram separados em trés vetores: H, Se V e
analisados individualmente para cada classe.

Com o objetivo de isolar as cores do background da imagem, ou seja, o espaco além
das células, calculou-se a média do canal Value. Essa estratégia foi adotada com base em uma
andlise inicial das presencgas de cores das imagens do banco original, e o que melhor descreveu
o comportamento do background das células foi o canal V, esse processo gerou os graficos
descritos em 3.4. Utilizando o valor encontrado, criou-se uma mascara com o intervalo de O até
a média encontrada, e, por fim, fez-se a diferenca sobre a imagem pré-processada e a médscara
encontrada, gerando uma nova imagem bindria que corresponde ao background da imagem.
Como temos interesse no contorno das células, foi aplicada uma operacao de inversao, resultando
na segmentacao das células como o exemplo 3.4.

Classe 0 244.98 Classe 1 243.51

200 +

150 4

92.19 100 4 83.10

20.30 7 16.54

Hue Saturation Value Hue Saturation Value

Classe 2 Classe 3

223.11

74.53

°1.86 39.77

20.87

Hue Saturation Hue Saturation

Figura 3.4: Distribui¢do dos canais de cores das classes utilizando a média de todas as imagens.

3.2.3 Pos-processamento da segmentacao

Para o pés processamento da segmentagdo foram utilizadas técnicas de morfologia
matemadtica para fazer a limpeza dos ruidos e fechar as células que possuem em sua imagem
original centros com algum nivel de transparéncia como mostrado na imagem 3.5, além de limpar
os ruidos da segmentacdo e ajustar as cores binarias como na figura 3.6.

Essa etapa impactava consideravelmente alguns nicleos mais sensiveis, influenciando
diretamente no resultado final. Portanto, as alteracdes realizadas nesse momento foram suavizadas,
visando minimizar esse impacto.

Para um melhor resultado, o pds-processamento da segmentagao foi ajustado de forma
adaptativa a cada classe IS. A seguir, apresentamos uma visao sobre os ajustes realizados nas
segmentagoes.
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Figura 3.5: Amostra de uma imagem com excesso de células com niicleos translicidos, onde alguns estdo marcados
com circulos vermelhos.

1 - imagem original 2-imagem com aplicagdo do filtro laplaciano 3-imagem segmentada por cor 3-imagem com aplicagéo de morfologias matematicas.

Figura 3.6: Exemplo do pipeline até a etapa de pés processamento.

3.2.3.1 Classe 0

Nesta etapa, foi necessario aplicar algumas operagdes adicionais. As imagens da classe 0
possuem muitas células opacas e bem menores em comparagdo com as outras classes, tornando-as
mais sensiveis as operacdes morfoldgicas de erosdao. Portanto, antes de aplicar essa técnica, foi
necessdrio preencher as células com operacdes de fechamento.

3.2.3.2 Classes 1 e 2

As células presentes nas classes 1 e 2 ndo sofrem do problema citado na classe 0. Além
disso, nessas classes, as células indicadoras da presenga do cancer sdo mais aparentes. Portanto,
para esse grupo, € possivel aplicar técnicas de erosdo para melhorar a separacio das células.
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3.2.3.3 Classe 3

Como nesta classe as células possuem grandes indicadores da presenca de céncer, elas
estdo mais contrastadas, permitindo a operacdo de erosao.

3.2.4 Filtragem dos contornos

Outra etapa crucial na constru¢do do pipeline foi a limpeza dos contornos, pois a
segmentacdo gerava uma quantidade considerdvel de ruidos e contornos irrelevantes para a
identificacdo das células na imagem. Nessa etapa, foram realizadas as seguintes acdes:

* Realizamos a extracdo de contornos que correspondiam ao tamanho médio especificado
para a classe em questdo. Essa andlise foi realizada de forma aleatdria, examinando
individualmente cada amostra para determinar esses valores;

* Remocdo de contornos muito pequenos, definidos com o tamanho médio analisado nas
amostras;

* Remocao de contornos que se encontravam dentro de outros contornos.

* Remocdo de contornos na borda, proposta pelo autor (Mouelhi et al., 2013). Nesta
técnica, analisamos individualmente cada contorno da imagem, buscando eliminar
células que ndo viabilizam serem analisadas por completo, ou seja, células que possuem
alguma parte fora das bordas da imagem.

Para isso, cada contorno foi avaliado individualmente, sendo aplicada uma filtragem
para manter apenas os contornos que atendiam aos parametros especificos da classe fornecida.
Essa abordagem contribuiu significativamente para a melhoria da qualidade da segmentacao, eli-
minando elementos indesejados e preservando apenas os contornos relevantes para a identificacao
das células.

3.2.5 Marcacao dos Centroides

Por fim, efetuamos a busca de centréides 3.7, que se refere ao centro das células. Essa
informacao foi necessdria visando a etapa de watershed. Para executar a busca dos centréides,
utilizamos o momento central de ordem zero de Hu, permitindo encontrar as coordenadas x e y a
partir dos momentos 00 e 01.

3.2.6 Watershed

Para a etapa de watershed, foram propostas duas alternativas. Na primeira, uma
estratégia documentada por Tsesmelis em (Tsesmelis, 2023) utiliza a fungao OpenCV distance
Transform para obter a representacao derivada de uma imagem bindria, onde o valor de cada pixel
€ substituido pela sua distancia ao pixel de fundo mais préximo. Nessa estratégia, o polimento
das imagens no final ficou visivelmente melhor, mas o algoritmo teve dificuldades em diferenciar
células que ndo possuiam um formato polido, algo comum nas imagens do dominio do problema.
Na segunda abordagem, empregamos a imagem bindria resultante da filtragem e aplicamos
operacdes de morfologia matematica para criar imagens contendo marcadores dos pontos de
interesse, cujo propdsito € a subsequente separagdo das células.

As imagens geradas na etapa de watershed possuem algumas células agrupadas. Para
tentar solucionar esse problema, foi utilizada uma técnica proposta por (Mouelhi et al., 2013),
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Figura 3.7: Exemplo das imagens com centroides das células em uma imagem da classe 2.

onde sdo buscados os pontos concavos dos contornos e analisados individualmente. Por fim,
identificamos os pontos concavos da imagem, empregando a técnica para selecionar os pontos
de separacdo entre células tocantes e agrupadas descritos em (Mouelhi et al., 2013). Para o
uso desse algoritmo foi necessario implementar a busca dos pontos concavos além da filtragem

dos pontos concavos que nao se encaixavam nos lineares testados, essa relagdo entre os pontos
concavos pode ser visto na imagem 3.8.

a _ b

Figura 3.8: Detec¢do de pontos cdncavos: (a) candidatos iniciais a pontos concavos, (b) regido de suporte (ROS)

de um ponto cdncavo redondo, (c) avaliacdo do dngulo de um ponto cdncavo candidato e (d) pontos concavos
verdadeiros.

Mouelhi et al.
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3.2.7 Contagem de Celulas

Para realizar a contagem do nimero de nicleos celulares, adotamos a mesma técnica
detalhada no Capitulo 3.2.5. Apds a execucado de todas as técnicas propostas, registramos e
armazenamos a quantidade de nucleos identificados. Este processo foi crucial para a obtengao de
dados quantitativos que € usado na etapa de PS, permitindo uma avaliagdo precisa do contetido
celular nas imagens processadas utilizando da relagdo entre células tumorais positivas e o total
de células presentes na amostra.

3.3 EXPERIMENTO

3.3.1 SETUP

Para executar o pipeline foi utilizado a linguagem de programacado python 3.8 (Van Ros-
sum e Drake, 2009), responsavel em controlar o fluxo das informagdes para cada etapa. Nas
etapas de segmentagao houve uso das bibliotecas Numpy (Harris et al., 2020) para manipulagao
de matrizes e a openCV (Bradski, 2000) para uso de fun¢do de manipulagdo de imagens e uma
das alternativas além desta foi utilizando a biblioteca ScikitLearning (Pedregosa et al., 2011),
Por fim os resultados foram gerados utilizando a biblioteca MatplotLib (Hunter, 2007).

3.3.2 Teste Pipeline

Para o experimento de segmentacdo, foi desenvolvido um script que recebe como entrada
um dataset no formato:

dataset/

| -— class_0/
|-— class_1/
|-— class_2/
| -— class_3/

Com essa organizagdo, o algoritmo € responsével por executar para cada imagem dos subdiretorios,
levando em consideragdo o diretdrio pai para definir sua classe. O retorno € um dataset no
mesmo formato com as imagens de saidas.

3.3.3 Teste de contagem

A execucgdo gerou um CSV contento uma tabela com o nome da imagem, a classe de
entrada e por fim a contagem do algoritmo para validacdo manual dos profissionais, um exemplo
da saida pode ser observada na tabela abaixo.



26

Tabela 3.1: Tabela representando o CSV de saida do algoritmo, contendo o nome da entrada utilizada assim como

sua classe e a contagem resultante.

Nome Classe | Contagem
Jdatabase/class_1/499RE_s0cOx154135-1600y77167-1200m1989.png | class_1 200
Jdatabase/class_1/534RE_s0c0Ox136834-1600y98584-1200m3580.png | class_1 301
Jdatabase/class_1/631RE_s0c0x171032-1600y144577-1200m7324.png | class_1 302
Jdatabase/class_1/491RE_s1c0x162367-1600y50361-1200m1846.png | class_1 97
Jdatabase/class_1/051RE_s1c0x225755-1600y131807-1200m5817.png | class_1 316
Jdatabase/class_1/096RE_s2c0x189886-1600y139308-1200m9092.png | class_1 320
Jdatabase/class_1/499RE_sOc0x164141-1600y84677-1200m2271.png | class_1 209
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, descreveremos uma avaliagao qualitativa dos resultados alcangados por
meio das técnicas previamente propostas. Cada subse¢do serd dedicada a uma andlise aprofundada
das caracteristicas das etapas do pipeline, aliado as caracteristicas das classes, visando identificar
tanto os pontos positivos quanto os negativos do pipeline. O propdsito subjacente € realizar uma
discussdo minuciosa sobre a efetividade dessas abordagens, proporcionando uma compreensao
mais abrangente do desempenho do sistema. Além disso, serd apresentada uma andlise detalhada
dos resultados gerados, permitindo-nos extrair caracteristicas valiosas afim de fundamentar as
consideragdes sobre a eficdcia global do processo em questao.

Devido a restrigdes temporais significativas, alguns resultados deste estudo ndo estavam
prontos para validacdo no momento da redagdo deste artigo. Embora tenhamos obtido resultados
preliminares notdveis, € crucial reconhecer que a falta de validagao pode impactar a robustez das
conclusdes. Este desafio sublinha a importancia de futuras investigacdes que possam abordar as
limitagGes identificadas e validar completamente os resultados apresentados.

4.0.1 Resultados
4.0.1.1 Segmentacdo

Para a avaliacdo da segmentacdo seria necessdrio os valores reais das contagens de
células presentes em cada amostra no conjunto de dados, oque nao foi possivel obter tempo
com um patologista. Uma amostra de cada classe pode ser vista na imagem 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4.
Restando a avaliagdo como sugestao de trabalhos futuros.

1. Classe 0: Para a classe 0, observou-se uma irregularidade marcante na morfologia das
células. Os formatos apresentam notdvel auséncia de padrdes arredondados, fendmeno
atribuido a falta de preenchimento nas células nas imagens originais. Este fato resulta
na presenca de centroides das células em branco quando a segmentagdo € aplicada, o
que acarreta em significativa interferéncia no processo de segmentacdo, um exemplo de
resultado pode ser visto na figura 4.1.

2. Classe 1: Para a classe 1, a segmentagao apresentou resultados satisfatérios, como
evidenciado pelo exemplo visualizado na figura 4.2. Esta classe possui caracteristicas
semelhantes a classe 0, notavelmente no que diz respeito as células com nicleos menos
evidentes. Além disso, as células da classe 1 tendem a ter tamanhos menores quando
comparadas as das classes 2 e 3. Esta similaridade na apresentacio dos nicleos entre as
classes 0 e 1, o que reforca a precisao da técnica de segmentacdo utilizada

3. Classe 2: Para a classe 2, o algoritmo demonstrou dificuldades em algumas imagens,
conforme ilustrado na figura 4.3. Alguns pontos da imagem foram erroneamente
considerados junto aos nucleos, entretanto, sem a avaliagao de um especialista, nao foi
possivel realizar ajustes no algoritmo para corrigir esses casos.

4. Classe 3: Assim como na classe 2, a classe 3 também apresentou marcacgdes equivocadas
em alguns locais da imagem, conforme evidenciado na figura 4.4. Além disso, devido ao
método de segmentagdo que realiza a meédia da imagem, células com cores muito claras
e distantes das células indicadoras positivas da doenga também foram erroneamente
desconsideradas.



Figura 4.1: Exemplo de saida do algoritmo para a classe 0.
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Figura 4.2: Exemplo de saida do algoritmo para a classe 1.

4.0.1.2 Algoritmo de divisao de células

Para o algoritmo proposto de divisdo de nucleos tocantes, foram encontrados alguns

problemas:

* Complexidade de implementacio da técnica: A implementagdo da técnica em questao
apresenta uma série de desafios e complexidades que, inevitavelmente, impactaram o

cronograma estabelecido.
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Figura 4.3: Exemplo de saida do algoritmo para a classe 2.
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Figura 4.4: Exemplo de saida do algoritmo para a classe 3.

* Necessidade de Segmentaciao Mais Precisa: A segmentacio resultante do algoritmo
precisa ser mais refinada, especialmente considerando a morfologia diversificada dos
nucleos nas imagens do banco de dados.

* Desafios com Padroes de Morfologia Diversificada: O uso de um c6digo baseado
no artigo (Mouelhi et al., 2013) nao trouxe melhorias significativas a segmentacao.
Esse problema € atribuido a presenca de muitos niicleos com morfologias diversas nas
imagens do banco de dados.
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* Limitacoes em Casos de Pontos Concavos: O algoritmo enfrentou dificuldades em
lidar com a presenca excessiva de pontos concavos nos nicleos como demostrado na
figura 4.5. Essa limitacdo é documentada pelo autor em (Mouelhi et al., 2013) como
uma drea nao eficiente do método.

Em resumo, complexidade de implementac¢do, juntamente a falta de disponibilidade do
codigo-fonte, juntamente com desafios relacionados a diversidade morfoldgica dos nicleos e a
presenca de pontos concavos, impactou a eficicia do algoritmo proposto de divisao de niicleos
tocantes. Esses fatores ressaltam a importancia de considerar a complexidade das caracteristicas
das imagens de cincer de mama ao desenvolver técnicas de segmentacao.
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Figura 4.5: Exemplo de saida do algoritmo de separacdo de nicleos tocantes, sendo os pontos vermelhos a
identificacdo incorreta dos pontos cdncavos, além dos circulos vermelhos demonstrando problemas de identificacéo,
ocasionados pelos contornos néo lineares

4.0.2 Validagao dos resultados

Os resultados nao foram concluidos a tempo para serem validados e documentados
neste artigo. Recomenda-se como trabalho futuro a realizacdo de uma avaliacdo abrangente dos
impactos do cddigo, considerando os resultados obtidos.

4.0.2.1 Pipeline

Para validar o pipeline, € essencial concluir a etapa de validacdo dos resultados. Porém,
infelizmente, essa fase nio foi concluida dentro do prazo estabelecido. Essa validacdo envolveria
a pontuac¢do manual das imagens e a marcagao manual dos nucleos celulares.

4.0.3 Limitagdes

A validagdo por especialistas € crucial para garantir a precisao dos resultados, visando
evitar falsos positivos. Asimagens disponiveis nas classes continham uma quantidade significativa
de informacdes que, a primeira vista, poderiam ser interpretadas como células. No entanto, em
uma andlise mais aprofundada para o célculo dos indices, essas informacdes podem ndo ter
influéncia na contagem real. Essa complexidade se tornou uma considerdvel barreira no avango
do trabalho, limitando a capacidade de ajustes nos pardmetros propostos e comprometendo a
validacao dos resultados.

Outro desafio a ser destacado € a auséncia de mascaras e contagens das células no
conjunto de dados, incluindo a falta de informacdes sobre a quantidade de células presentes em
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cada amostra, esses fatores, em conjunto, exigem abordagens cautelosas e estratégias especificas
para garantir a robustez e confiabilidade do processo de segmentacio e contagem de células.
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5 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Em conclusio, o desenvolvimento deste trabalho expds desafios cruciais que impactaram
diretamente a qualidade e interpretacao dos resultados obtidos. A caréncia de marcacdes do
conjunto de dados representaram obstdculos significativos, sendo a auséncia de marcagdes
particularmente prejudicial para a andlise dos resultados, impossibilitando a avaliacdo adequada
das quantidades de células em cada amostra do conjunto de dados.

Diante dessas adversidades, propomos como trabalho futuro a documentacio abrangente
do conjunto de dados e técnicas como as de data augmentation, visando ndo apenas facilitar
investigacoes relacionadas ao cancer de mama, mas também fortalecer a base de dados para
pesquisas futuras. Essa iniciativa ndo apenas beneficia a comunidade cientifica ao oferecer dados
mais acessiveis, mas também contribui para a confiabilidade e reprodutibilidade dos estudos na
area.

Ainda, para uma conclusdo geral mais abrangente, reconhecemos a importancia nao
apenas da segmentacdo, mas também da contagem das células. A contagem € crucial, pois
com ela € possivel definir o PS utilizado para o diagndstico, um aspecto que foi implementado
neste trabalho. Entretanto, sem as mdscaras nas imagens e o valor total de células em cada
amostra presente no conjunto de dados, torna-se invidvel avaliar de maneira adequada a contagem
das células. Recomenda-se, portanto, como extensao natural deste estudo, a implementacao
de técnicas de contagem e a obtencdo das mdscaras e contagens para aprimorar a eficicia do
diagndstico por meio do IS.

Em dltima anélise, este trabalho ndo apenas identificou desafios, mas também delineou
oportunidades significativas para aprimorar a pesquisa na drea de andlise de imagens para cancer
de mama. A superacdo desses desafios, aliada as sugestdes apresentadas, nao sé eleva a qualidade
intrinseca deste estudo, mas também contribui para o avango continuo da pesquisa em um campo
vital para a saide publica.
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