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RESUMO

Um dos passos essenciais para determinar o tratamento adequado das pacientes com
cancer de mama € a avaliacdo da expressao dos receptores hormonais no tecido
neoplasico, que é feita, na maior parte das vezes, pela técnica da imuno-histoquimica
(IHQ). A IHQ permite a identificacéo de células cancerosas com receptores hormonais
positivos e, portanto, sensiveis ao tratamento hormonal, resultando em aumento da
sobrevida das pacientes portadoras de cancer de mama. Para a melhor escolha
terapéutica, € necessaria avaliacdo quantitativa da positividade dos receptores
hormonais. Apesar da sua importancia, esta avaliacdo €, em geral, realizada de forma
subjetiva e dependente do treinamento e conhecimento do avaliador, podendo resultar
em variagbes nos resultados. Nos ultimos anos, a tecnologia tem auxiliado na
mitigacdo dos fatores que podem interferir na avaliagdo imuno-histoquimica dos
receptores hormonais. Anticorpos mais sensiveis e especificos, automacédo dos
procedimentos técnicos, e o adequado acondicionamento dos tecidos nas fases preé-
analiticas possibilitaram melhores resultados e maiores beneficios as pacientes
acometidas pela doenca. Mais recentemente esforcos tém sido realizados para que
haja reducdo da subjetividade na fase analitica. A analise computadorizada de
imagens digitais dos tecidos submetidos ao procedimento de IHQ é uma alternativa
gue tem sido validada. Alguns produtos ja estéo disponiveis, mas sao de alto custo e
de acesso restrito a maior parte das mulheres com cancer de mama, em especial
atendidas pelo Sistema Unico de Salde. O objetivo desta pesquisa foi o
desenvolvimento de software, de baixo custo, capaz de processar de forma
automatizada imagens digitais histopatolégicas de cancer de mama, gerando desta
maneira resultados quantitativos da positividade para receptor de estrogénio, de forma
padronizada e livre de subjetividade. Para o desenvolvimento da ferramenta, utilizou-
se o programa MATLAB, versdo 2015. Realizou-se o processamento de imagens
histol6gicas digitais, quantificando-se inicialmente o total de nucleos das células
neoplasicas. Na sequéncia, obteve-se a quantidade de células neoplasicas com
positividade para receptores de estrogénio, seguido de avaliagdo quantitativa da
intensidade da positividade utilizando-se os critérios da escala de Allred. Trés
especialistas, médicos patologistas, fizeram, de forma independente e sem
conhecimento dos resultados da analise computacional, avaliagdo das mesmas

imagens digitais, realizando a classificagdo de Allred de forma subjetiva rotineira.



Obteve-se como resultado, acuracia entre 78,5% e 95,1%, sensibilidade entre 96,6%
e 100%, especificidade entre 67,2% e 93,3% e eficiéncia entre 83,6% e 94,9%, além
da meédia de erro da pontuacdo total de 4,28%. Conclui-se que o software
desenvolvido é uma alternativa viavel para a mensuracdo da expressdao da

positividade dos receptores de estrogénio em cancer de mama.

Palavras-chave: Imuno-histoquimica. Processamento de imagens. Cancer de mama.



ABSTRACT

One of the essential steps in determining the appropriate treatment of breast cancer
patients is the assessment of hormone receptor expression in neoplastic tissue, which
is most often done by the immunohistochemistry (IHC) technique. The IHC allows the
identification of cancer cells with positive hormone receptors and therefore, sensitive
to the hormonal treatment, resulting in an increase of the survival of patients with breast
cancer. For the best therapeutic choice, quantitative evaluation of hormone receptor
positivity is required. Despite its importance, this evaluation is generally performed
subjectively and dependent on the evaluator's training and knowledge, so it may result
in variations in the results. In recent years, technology has helped mitigate factors that
may interfere with the immunohistochemical evaluation of hormone receptors. More
sensitive and specific antibodies, automation of the technical procedures, and the
adequate conditioning of the tissues in the pre-analytic phases allowed better results
and greater benefits to patients affected by the disease. More recently, efforts have
been made to reduce subjectivity in the analytical phase. The computerized analysis
of digital images of the tissues submitted to the IHC procedure is an alternative that
has been validated. Some products are already available, but they are of high cost and
have restricted access for the majority of women with breast cancer, especially
attended by the Unified Health System. The objective of this research was the
development of lower cost software capable of automatically processing
histopathological digital images of breast cancer, thus generating quantitative results
of estrogen receptor positivity in a standardized way and free of subjectivity. For the
development of the tool, the MATLAB program, version 2015 was used. Digital
histological images were processed. The first step was the quantification of the total
nuclei of the neoplastic cells. Subsequently, the number of neoplastic cells with
estrogen receptor positivity was evaluated, followed by quantitative analysis of the
intensity of positivity using the Allred scale criteria. Three specialists, medical
pathologists trained in IHC interpretation, with no knowledge of the results of the
computational analysis, evaluated the same digital images, performing the routine and
subjective Allred classification. As a result, accuracy was between 78.5% and 95.1%,
sensitivity between 96.6% and 100%, specificity between 67.2% and 93.3% and
efficiency between 83.6% and 94.9%. %. The average error of the total score of 4.28%.



It is concluded that the software developed in this research is a viable alternative for
measuring the expression of estrogen receptor positivity in breast cancer.

Key-words: Immunohistochemistry. Image processing. Breast cancer.
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1 INTRODUCAO

A avaliacdo da expressdo dos receptores hormonais € um dos passos
fundamentais para o tratamento adequado das pacientes com cancer de mama. Ha
vérias técnicas para esta avaliagdo, tendo sido consagrada nos ultimos anos a
metodologia da imuno-histoquimica (IHQ). A IHQ € uma técnica em patologia em que
sao utilizados anticorpos especificos para a identificacdo de proteinas especificas em
cortes histologicos, seguido de revelacdo da reagcdo antigeno-anticorpo por método
enzimatico e colorimétrico. A IHQ permite a identificagdo das pacientes com cancer
de mama que apresentam células com receptores hormonais positivos e, portanto,
sensiveis ao tratamento hormonal, que aliado a outras terapias, resulta em sobrevida
mais longa a estas pacientes (HAMMOND et al., 2010; HILL et al., 2017).

Para a avaliacdo qualitativa e quantitativa dos receptores hormonais em cancer
de mama, o método mais utilizado € o analdgico, em que se utiliza uma escala visual.
Entretanto, com o avanco da tecnologia, a automacao dos processos e a necessidade
de padronizacao, tem sido necessaria a automacao dos procedimentos em IHQ, quer
na fase de preparacao dos exames (pré-analitica), quer na interpretacdo dos exames
(fase analitica). Na fase pré-analitica ja ha varias solu¢cdes comerciais e tecnolégicas
gue padronizaram os procedimentos técnicos da IHQ. Entretanto, na fase analitica,
embora a automacéo ja seja possivel com alguns equipamentos validados pelo Food
and Drug Administration (FDA) e pela Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria
(ANVISA) para utilizagdo em rotina laboratorial (ALLRED et al., 1998; VENTANA
MEDICAL SYSTEMS, 2013), sao produtos comerciais e de alto custo, pouco
acessiveis a maior parte da populacdo afetada pelo cancer de mama, em especial as
pacientes atendidas no Sistema Unico de Salde. Pesquisas adicionais ainda s&o
necessarias, em especial aquelas em que haja a busca pela simplificacdo e o aumento
da acessibilidade.

No ambiente tecnolégico da patologia digital, solucGes para a automacao da fase
analitica da IHQ para receptores hormonais de cancer de mama ainda Sao pouco
pesquisadas. Alguns resultados ja demonstram que ha concordancia na comparacao
com 0s métodos tradicionais, entretanto ainda ndo se definiu quais sdo as melhores
ferramentas e procedimentos tecnoldgicos para se obter os melhores resultados para
a avaliacdo quantitativa automatizada (AKBAR et al., 2015; KRECSAK et al., 2011;
QUEST DIAGNOSTICS INCORPORATED, 2012; STALHAMMAR et al., 2016).
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Encontrar solugBes tecnoldgicas simples, baratas e acessiveis, que possam dar
suporte a padronizacao da avaliacdo IHQ quantitativa dos receptores hormonais é de
grande importancia social, visto que pode favorecer muitas mulheres portadoras de

cancer de mama tratadas no Sistema Unico de Saude.
1.1 PROBLEMATIZACAO

A avaliagdo quantitativa dos receptores hormonais em células do cancer de
mama € realizada, em sua maior parte, de forma subjetiva, dependente da analise
visual que os médicos patologistas realizam utilizando-se microscépio 6ptico comum
e uma escala analdgica.

Os métodos de automacédo desta andlise ainda sdo muito pouco acessiveis,
caros e, portanto, ndo disponiveis na maioria dos laboratérios de patologia. Assim,
para grande numero de mulheres em tratamento por cancer de mama este beneficio
néo esta disponivel. Pesquisar e desenvolver alternativas tecnoldgicas de baixo custo
e mais acessiveis é de grande relevancia no tratamento das pacientes com cancer de

mama.

1.2 HIPOTESE

A hipotese desta pesquisa é de que é possivel o desenvolvimento de um
software de baixo custo, capaz de analisar de forma objetiva e automatizada a
expressao de receptores de estrogénio de cancer de mama detectadas pela técnica

da imuno-histoquimica, segundo a Escala de Allred.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1Objetivo Geral
Desenvolver software para processamento automatico, quantitativo e digital da
expressao imuno-histoquimica de receptores de estrogénio em cancer de mama,

segundo a Escala de Allred.
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1.3.20bjetivos Especificos

Os objetivos especificos séo:

a) Automatizar a contagem dos nudcleos das células neoplasicas num corte
histoldgico;

b) Quantificar, de forma automatica, nucleos de células neoplasicas com
positividade para marcadores de receptores de estrogénio classificando-os
em seis grupos (0, 1, 2, 3, 4 e 5), de acordo com a porcentagem de
positividade, segundo a Escala de Allred;

c) Quantificar, de forma automatica, a intensidade da positividade (escala de
1 a 3) para marcadores de receptores hormonais, segundo a Escala de
Allred;

d) Validar os resultados, comparando-os aos obtidos pela analise de

patologistas especialistas.
1.4 JUSTIFICATIVA

Com a presente pesquisa, pretende-se desenvolver uma solugdo tecnoldgica
barata e acessivel para automacgéo da analise quantitativa dos receptores hormonais
em cortes histolégicos de cancer de mama, incluindo sua aplicacéo a patologia digital,
e também promover acesso a esta metodologia as pessoas tratadas no Sistema Unico
de Saude (SUS), visto que a solucao existente, que ja foi certificada, esta disponivel
para os pacientes tratados em rede privada e restrita, a partir de equipamento, que
pode atingir uma faixa de preco de até USD 350,000.00 (APERIO TECHNOLOGIES,
2007; MAKKINK-NOMBRADO et al., 1995). A contribui¢éo social é enorme, visto que
o cancer de mama, excluindo-se os canceres de pele, € a neoplasia mais frequente
nas mulheres, e o seu tratamento é favorecido pela adequada classificacdo da

expressao dos receptores hormonais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma revisdo da bibliografia, buscando esclarecer os
temas que compde o projeto, comecando com o cancer de mama e a avaliagdo dos
receptores hormonais, em seguida explicando o que é a Escala de Allred, como
funciona o desenvolvimento de um software e finalizando com o processamento de

imagens e a técnica escolhida para a validacao do trabalho.

2.1 O CANCER DE MAMA E OS FATORES PROGNOSTICOS

O Céancer de Mama, no mundo e no Brasil, € uma das neoplasias malignas
mais prevalentes na populacdo feminina. Estima-se que ocorrerdo quase 1,7 milhdo
de novos casos de cancer de mama no mundo e em torno de 60 mil novos casos no
Brasil no biénio 2018-2019 (INCA, 2017).

O cancer de mama assume maior impacto na populacao visto que o diagndstico
ainda é estabelecido, na maioria das vezes, numa fase tardia da doenca, em especial
junto as classes com menor poder aquisitivo, o que agrava o prognostico da doenca,
pior nas fases mais avancadas. Na grande maioria das instituicdes especializadas no
tratamento do cancer, os estadiamentos Ill e IV chegam a corresponder a cerca de
60% dos diagndsticos iniciais. Em torno de 51% das mulheres tém diagndstico de
cancer avancado. O tempo médio entre o inicio dos sintomas e a confirmacdo do
diagnéstico e, consequentemente, do inicio do tratamento, em geral, € maior do que
6 meses (CARVALHO, 2010; FILHO; MONCAU, 2002). Ha que se fortalecer politicas
consistentes de controle da doenca através do diagnostico precoce, em especial a
mamografia, visto que menos de 30% das mulheres maiores de 40 anos realizaram
mamografia no SUS (AZEVEDO E SILVA et al., 2014).

A histéria natural do cancer de mama varia de paciente para paciente. Esta
variacdo é determinada por caracteristicas tais como o tamanho do tumor primario, o
status dos linfonodos regionais, e caracteristicas histolégicas e biolégicas, em
especial o grau nuclear, o grau histolégico e a dosagem quantitativa e qualitativa de
receptores hormonais (BUITRAGO; UEMURA; SENA, 2011; DE ABREU; KOIFMAN,
2002; FAYER et al., 2016).

O conhecimento dos fatores prognosticos em céancer de mama é de

fundamental importancia na determinacdo dos programas terapéuticos. Uma terapia
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baseada em uma avaliagdo prognostica possibilita a aplicacdo das diferentes
modalidades terapéuticas utilizadas no tratamento do cancer com a intensidade e a
efetividade adequadas e individualizadas para a paciente em questdo. Os potenciais
fatores prognésticos para cancer de mama podem ser subdivididos em quatro grupos
ou geracgoes.

Na primeira geragéo sédo agrupados os fatores anatdomicos (tamanho do tumor,
comprometimento de linfonodos, subtipos histologicos, idade, etc.); na segunda
geracdo sao incluidas as caracteristicas patologicas quantitativas (grau histologico,
necrose tumoral, ploidia, indice mitético, etc.) e responsividade enddécrina (receptores
hormonais de estrogénio e progesterona); na terceira geracdo sao agrupados 0sS
fatores moleculares especificos/reguladores do crescimento (amplificadores de
oncogens e supressores de genes), as proteases (como a catepsina D) e outros (fator
de crescimento do hepatdcito, glicoproteina LA.135); finalmente, na quarta geracao
sdo incluidos os preditores especificos de metastases para os diferentes 6rgaos
(DHINGRA; HORTOBAGY]I, 1996).

A importancia prognostica dos receptores de estrogénio (RE) e progesterona
(RP) em cancer de mama é reconhecida desde a década de 70 (HAMMOND et al.,
2010). Com a validagéao do exame IHQ e sua facilidade em ser utilizado em blocos de
parafina arquivados nos laboratérios de patologia, 0 método ganhou popularidade e
se universalizou, tornando-se exame essencial para o planejamento terapéutico no
cancer de mama. Os RE, quando negativos, acham-se correlacionados com baixa
diferenciacdo tumoral, alta taxa de proliferacdo celular e outras caracteristicas
desfavoraveis ao prognéstico das pacientes com cancer de mama. Pacientes com
tumores RE positivos tendem a ter uma sobrevida maior aguelas RE-negativo, dada
a possibilidade de aliar as varias taticas terapéuticas como radioterapia, quimioterapia
e imunoterapia, o tratamento hormonal adjuvante (MA et al., 2006)(CARVALHO,
2010)(DUFFY et al., 2017).

Ha& uma forte correlacdo da avaliacdo qualitativa e quantitativa do cancer de
mama quando se comparam as analises com multiplos observadores (HARVEY et al.,
1999)(COHEN et al.,, 2012). Alguns estudos demonstram que esta avaliacao
qualitativa e quantitativa em IHQ, utilizando-se padrdes de referéncia para receptores
hormonais, auxiliam na melhor definicdo das pessoas que podem ser favorecidas pela
terapia hormonal (MA et al., 2006)(HAMMOND et al., 2010)(EBCTCG, 2011)(COHEN
et al., 2012).
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As principais desvantagens dos métodos convencionais da IHQ sdo a grande
variedade de anticorpos disponiveis no mercado e com graus de antigenicidade
distintos, utilizacdo de diferentes tipos de sistemas de deteccao, falta de padronizacao
do método escolhido para recuperacéo antigénica, auséncia de limites padronizados
para definicdo de negatividade e positividade e distingdo entre os diversos graus de
positividade, e a falta de um padréo de escore definido (VEIGA et al., 2009).

Com a evolucédo das diversas modalidades de tratamento, incluindo a avaliacao
de caracteristicas moleculares, tém sido necessarias avaliagdes mais detalhadas e
com menor grau de subjetividade e, portanto, menor possibilidade de erros analiticos,
que os meétodos tradicionais da IHQ tém como desvantagem. Neste sentido, as
metodologias que utilizam analise de imagens, morfometria e avaliacdo automatizada
tém sido descritas e tornam-se ferramentas promissoras para auxiliar na terapia
personalizada (LEHR et al., 1997)(REXHEPAJ et al., 2008)(BOLTON et al.,
2010)(ARAVELO; CRUZ-ROA; GONZALEzZ O, 2014)(VARGHESE et al,
2014)(GANDOMKAR; BRENNAN; MELLO-THOMS, 2016). O atual desenvolvimento
da patologia digital e da possibilidade de uso de ferramentas de inteligéncia artificial e
aprendizado de maquina sdo campos promissores para se alcancar resultados

objetivos e Uteis no tratamento do cancer de mama (TAYLOR, 2011).

2.1.1Escala de Allred

A avaliacdo das lamimas digitais sera feita de acordo com a Escala de Allred,
gue é um instrumento clinico semi-quantitativo baseado na porcentagem das células
neoplasicas com positividade para marcadores de receptores hormonais (em uma
escala de 0 a 5) e na intensidade da coloracdo (em uma escala de 0 a 3). A
porcentagem e a intensidade séo, entdo, somadas para obter um resultado de 0 ou 2
até 8. Se a soma for 0 ou 2, considera-se negativo, ja se for entre 3 e 8, ha positividade
para receptores hormonais, como pode ser observado na Figura 1 (ALLRED et al.,
1998).
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Figura 1 — Escala de Allred
Fonte: (ALLRED et al., 1998)

2.2 DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE

O desenvolvimento de software possui um processo que € composto por uma
sequéncia de passos, em gque cada um executa um conjunto de atividades bem
definidas, que conduzem ao projeto final (JALOTE, 2008). Embora muitos processos
de software diferentes de desenvolvimento de software sejam possiveis, algumas
etapas sdo as mesmas em todos eles e podem ser descritas utilizando trés fases
genéricas: definicdo, desenvolvimento e validacao.

O software proposto passou pelas fases de definicdo, desenvolvimento e
validacéo. Os requisitos foram definidos de acordo com os objetivos da pesquisa e 0
desenvolvimento pode ser encontrado na metodologia.

2.3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

“‘Uma imagem pode ser definida como uma funcéo bidimensional, f(x,y), onde
X e y sdo coordenadas espaciais (planas), e a amplitude de f de qualquer par de
coordenadas (x,y) € chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem naquele
ponto” (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Em outras palavras, uma imagem digital pode ser representada através de
uma matriz mxn onde cada elemento da matriz corresponde a intensidade ou nivel de
cinza f(x,y) em um determinado ponto da imagem, podendo ela ser preta e branca ou

em tons de cinza. Ja para a imagem colorida € uma matriz mxnx3. Cada um destes
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elementos é chamado de pixel, e na pratica, possui um valor que representa uma cor
em um determinado ponto da imagem. Em imagens preto e branco os valores dos
pixels assumem valores binarios (0 ou 1). Para imagens de 8 bits em tons de cinza
estes valores podem variar de 0 a 255 (Figura 2), e por ultimo para imagens coloridas
de 8 bits, cada pixel é representado por trés valores que variam de 0 a 255 cada, como

pode ser observado na Figura 3.

Figura 2 — Pixels em imagem em tons de cinza
Fonte: (FARIA, 2010)
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Figura 3 — Eixo de cores
Fonte: (FILHO; NETO, 1999)
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2.3.1MATLAB

“MATLAB® é a linguagem de alto nivel e o ambiente interativo usado por
milhnBes de engenheiros e cientistas do mundo inteiro. Ele permite que o usuério
explore e visualize ideias e colabore entre disciplinas incluindo processamento de
imagens e sinais, comunicagdes, sistemas de controle e finanga computacional”
(www.mathworks.com/products/MATLAB/).

O MATLAB é um sistema interativo cujo elemento basico de informagéo é uma
matriz que nao requer dimensionamento. Esse sistema permite a resolugao de muitos
problemas numéricos em apenas uma fracdo do tempo que se gastaria para escrever
um programa semelhante em linguagem Fortran, Basic ou C. Além disso, as solucfes
dos problemas s&do expressas quase exatamente como elas S&o escritas
matematicamente. O programa dispde de diversas extensées (chamadas toolboxes
ou blocksets). Uma das principais extensoes é a de processamento de imagens e sera
a utilizada neste projeto (FILHO; NETO, 1999).

2.3.2 Aquisicdo daimagem

O primeiro passo para iniciar o processamento de determinada imagem é a
aguisicdo desta. Esta etapa tem a funcdo de converter uma imagem em uma
representacdo numeérica que pode ser processada digitalmente. Este bloco possui
dois elementos principais: o dispositivo fisico e o digitalizador. O primeiro é sensivel a
uma faixa de energia no espectro eletromagnético (como raio X, ultravioleta, espectro
visivel ou raios infravermelhos), e tem como resultado um sinal elétrico proporcional
ao nivel de energia detectado. O segundo converte o sinal elétrico adquirido pelo
primeiro em informacao digital, ou seja, a representacdo através de bits 0s e 1s.
(FILHO; NETO, 1999).

Dentre os aspectos de projeto envolvidos nesta etapa pode-se mencionar: a
escolha do tipo de sensor, as condi¢cbes de iluminacdo da cena, os requisitos de
velocidade de aquisicdo, a resolugdo e o numero de niveis de cinza da imagem
digitalizada, dentre outros (FILHO; NETO, 1999). A Figura 4 representa a aquisi¢cao

da imagem por uma filmadora.
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Figura 4 — Aquisicdo da imagem por uma filmadora.
Fonte: (PERES, 2010)

2.3.3Processamento digital

O processamento digital de imagens vem, na realidade, do processamento de
sinais. As imagens, como 0s sinais, sdo na realidade um suporte fisico que carrega
no seu interior uma determinada informacé&o. Na Figura 5 uma imagem é representada
no plano cartesiano como se cada pixel fosse um ponto. Essa informacéo pode estar
associada a uma medida, ou pode estar associada a um nivel cognitivo. Processar
uma imagem consiste em transforma-la sucessivamente com o objetivo de extrair

mais facilmente a informacé&o nela presente (FILHO; NETO, 1999).
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Figura 5 — Eixos x e y de uma imagem
Fonte: (FILHO; NETO, 1999)

Quando o sistema se restringe a sistemas experimentais, isto €, ele é
orientado para a solucdo de um problema especifico, a tarefa pratica é de certa forma
simplificada, pois podem ser controlados apenas os parametros de interesse. O
objetivo, nesse caso, é desenvolver um sistema de tratamento da informacdo onde
cada fase vai exigir métodos para retirar os parametros que exprimam a informacéao.
Fica, assim, evidente que o processamento de imagens é bastante dependente do
problema a ser resolvido e tem alta dependéncia na base de conhecimento (FILHO;
NETO, 1999).

A analise quantitativa e a interpretacdo de imagens representam atualmente
um ponto de apoio importante para diversas areas. Tal é o caso, por exemplo, na
ciéncia dos materiais e na medicina. Na realidade, a diversidade de aplicagbes do
processamento de imagens, esta associada diretamente a andlise da informacéo.
Quando observada pelo ponto de vista da ética, uma imagem € um conjunto de pontos
gue convergem para formar um todo, mas podemos dizer de uma maneira mais ampla
que uma imagem é o suporte para efetuarmos troca de informacdes (GONZALEZ;
WOODS, 2002).

Os métodos recentes de exploragdo automatica desta informacéo permitiram

o desenvolvimento de técnicas complexas que podem ser globalmente classificadas
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em duas grandes linhas. Uma associada a uma analise da informacéo e a outra as
técnicas que permitem obter uma melhoria na imagem. Um sistema de processamento
de imagens pode ser dividido em algumas etapas, sendo as principais: definicdo do
problema, aquisicdo das imagens, pré-processamento, segmentacéo, extracdo das
caracteristicas e reconhecimento e interpretacdo. Todas elas com realimentacao entre
si e com a base de conhecimento, que faz com que cada etapa se adeque ao seu
objetivo, como é mostrado na Figura 6 (FILHO; NETO, 1999).

Problema

¥

Aquisicdo

{

Pré-processamento

¥

Segmentac&o

|

!

t

Base de
' Conhecimento

Extracdo de
Caracteristicas o o

¥

Reconhecimento
e Interpretacdo >

Resultado

Figura 6 — Etapas do Processamento de Imagens.
Fonte: (FILHO; NETO, 1999)

2.3.4Analise da imagem

A analise esta relacionada a parte do tratamento onde existe uma descricédo
da informac&o presente na imagem. Esta parte € chamada de parametrizacéo e é nela
que varias medidas quantitativas sdo utilizadas para descrever diferentes informagdes
dentro de uma imagem. Neste projeto puderam ser extraidas algumas informacdes
importantes dos conjuntos de células, como: area de cada célula, intensidade de cor,

entre outras.
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2.3.5Image Enhancement

O Image Enhancement atua na melhoria da qualidade de uma imagem, com
0 objetivo de posteriormente ser julgada por um observador humano. De maneira
geral, trabalham em niveis de cinza na imagem, editando para colocar em contraste
ou em evidéncia alguma regido de interesse particular. Outras formas sao: utilizacao
de cores-falsas, realce de bordas, filtros espaciais, a correcdo de deformacbes
espaciais devido a 6tica ou variagdo (inomogeneidade) da iluminagéo do fundo. Para
as imagens que serdo utilizadas neste projeto, foi necesséario detectar as bordas e
alterar contraste e coloracdo das células, de modo a facilitar a contagem (FILHO;

NETO, 1999). A Figura 7 mostra uma imagem antes e depois da deteccdo de bordas.

LT

fifkesg

Figura 7 — Imagem original (a) e imagem com detecc¢édo de bordas (b)
Fonte: (FILHO; NETO, 1999)

2.3.6 Pré-Processamento

A imagem resultante do passo anterior pode apresentar diversas
imperfeicdes, tais como: presenca de pixels ruidosos, contraste e/ou brilho
inadequado, caracteres interrompidos ou indevidamente conectados etc. A fungéao da
etapa de pré-processamento é aprimorar a qualidade da imagem para as etapas
subsequentes. As operacdes efetuadas nesta etapa sao ditas de baixo nivel porque
trabalham diretamente com os valores de intensidade dos pixels. Para tanto, foram

utilizados operadores morfolégicos de eroséo e dilatacdo (FILHO; NETO, 1999).



28

A erosdo de uma imagem binéria de A por B, denotada por A @ B, é definida
pela operacdo A e B ={z | (B € A}. Em outras palavras, € o conjunto de localizacbes
do pixel z, onde o elemento de estruturacédo traduzido para o local z se sobrepde
apenas a pixels de primeiro plano em A (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004).

J& a dilatacdo binaria € de A por B, denotada por A @ B, é defininda pela
operacdo A @ B ={z | (B):N A # @}, onde B & a reflexdo do elemento estruturante B.
Ou seja, é o conjunto de localiza¢des do pixel z, nas quais a reflexdo do elemento
estruturante se sobrepde com pixels de primeiro plano em A, quando traduzido para
z (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004).

Nessa etapa do projeto foram analisadas as células que estavam conectadas
e os ruidos foram removidos, de modo a preparar as imagens para as proximas

etapas.
2.3.7 Segmentacao

A tarefa basica da etapa de segmentacéo é a de dividir uma imagem em suas
unidades significativas, ou seja, nos objetos de interesse que a compdem. Esta tarefa,
apesar de simples de descrever, € das mais dificeis de se implementar (FILHO; NETO,
1999). Nesta etapa sera feita a separacao das células entre as com coloracédo azul e
as com coloragdo marrom, para posteriormente classificar os tons de marrom. A
Figura 8 mostra uma imagem em tons de cinza (a), seu histograma de tons de cinza

(b) e sua representacédo binaria, em preto e branco (c).
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(¢) Imagem bindaria.
Figura 8 — Processo de segmentagéo: imagem em tons de cinza (a), histograma de tons de cinza (b)

e imagem binaria (c).
Fonte: (PERES, 2010)

2.3.8Extracdo de Caracteristicas

Esta etapa procura extrair caracteristicas das imagens resultantes da
segmentacdo através de descritores que permitam caracterizar com precisdo cada
area selecionada e que apresentem bom poder de discriminagcdo entre elas. Estes
descritores devem ser representados por uma estrutura de dados adequada ao
algoritmo de reconhecimento. E importante observar que nesta etapa a entrada ainda
€ uma imagem, mas a saida é um conjunto de dados correspondentes aquela imagem
(FILHO; NETO, 1999).

Para maior clareza, suponhamos que os descritores utilizados para descrever
um caractere sejam as coordenadas normalizadas x e y de seu centro de gravidade e
a razao entre sua altura e largura. Neste caso, um vetor de trés elementos é uma
estrutura de dados adequada para armazenar estas informacdes sobre cada digito
processado por esta etapa (FILHO; NETO, 1999).
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2.3.9Descritores

Um descritor de imagens pode ser definido como um par formado por um vetor
de caracteristicas extraidas e uma funcdo de distancia. O vetor de caracteristicas
representa um conjunto de propriedades de uma determinada imagem (cor, textura e
forma, por exemplo), enquanto que a funcdo de distancia diz respeito a diferencas
entre duas imagens, tendo como base caracteristicas delas (TORRES; FALCAO,
2006).

Os modelos propostos para a recuperagao de imagens por conteido dependem
inteiramente do processo de extracdo de caracteristicas. E a partir deste processo que
imagens sdo indexadas na base de dados. Para a tarefa de recuperacao de imagens,
geralmente, diversos descritores sdo combinados a fim de se aumentar a eficiéncia
desta técnica (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Quando se utiliza a cor como caracteristica para a recuperacao de imagens, 0
objetivo é utiliza-la para recuperar imagens que possuam uma composi¢cado de cor
similar a imagens da base de dados, mesmo que elas sejam de contextos diferentes.
A cor é uma das caracteristicas mais utilizadas em sistema de recuperacdo de
imagens baseados em conteldo. Isso se deve por ela ser relativamente independente
guanto ao tamanho, orientacdo e resolucdo de imagem e € computacionalmente
menos cara quando comparada aos demais descritores (BENDER, 2003)(TORRES;
FALCAO, 2006).

Dois conceitos sao importantes para o entendimento do conceito de percepcgao
de cor. S&o eles: a luminancia e a crominancia. A luminancia contém a informacao da
guantidade das cores pretas e brancas presentes em uma imagem. O cérebro humano
interpreta essa informacdo como a quantidade de cinza presente na cor. A
crominancia informa a respeito da tonalidade de uma cor. E a frequéncia dominante
do raio de luz. A combinacéo destes dois conceitos, em diferentes propor¢des, permite
ao cérebro perceber o espectro de cores visivel em uma determinada imagem ou cena
(FILHO; NETO, 1999). Portanto, para a analise e contagem das células, a cor é a

caracteristica mais importante e sera o foco do processamento das imagens.
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2.3.10 Reconhecimento, Interpretacédo e Base de Conhecimento

Nesta Ultima etapa do sistema, denominamos reconhecimento 0 processo de
atribuicdo de um rétulo a um objeto baseado em suas caracteristicas, traduzidas por
seus descritores (FILHO; NETO, 1999). A tarefa de interpretacdo, por outro lado,
consiste em atribuir significado a um conjunto de objetos reconhecidos. Por exempilo,
0 reconhecimento retorna as informacdes de intensidade de cor, localizagcdo de um
pixel, &rea de uma célula. J& a interpretacdo transforma esses dados em solugfes
para o problema proposto, como a quantificagdo das células, identificacdo da faixa de
valor da tonalidade da cor ou da quantidade de células marcadas.

Todas as tarefas das etapas descritas acima pressupdem a existéncia de um
fundamento sobre o problema a ser resolvido, armazenado em uma base de
conhecimento, cujo tamanho e complexidade podem variar enormemente. Para
resolver o problema proposto, fazem-se necessarias nocées acerca do cancer de
mama, da histopatologia digital e do processamento das imagens. Com isso, foi
possivel determinar quais seriam as informacgdes a serem obtidas de cada imagem de
modo a solucionar o problema.

Idealmente, esta base de conhecimento deveria ndo somente guiar o0
funcionamento de cada etapa, mas também permitir a realimentacdo entre elas
(GONZALEZ; WOODS, 2002). O saber sobre o tema a ser estudado permite que cada
uma das etapas do processo seja aperfeicoada, trazendo, assim, maior exatidao ao
resultado e a solucao final.

2.4 MATRIZ DE CONFUSAO

Para validacdo do software foram utilizadas matrizes de confus&o. E um tipo de
tabela que permite a visualizacdo dos resultados de um algoritmo de classificacao.
Cada coluna da matriz representa os casos de uma classe prevista, enquanto as
linhas representam os casos da classe verdadeira, como na Tabela 1. Esse nome vem
do fato de que ela torna mais simples a verificacdo de algumas métricas desejadas,

conferindo se o algoritmo esta confundindo duas classes (REVISTABW, 2015).



Tabela 1 — Matriz de Confuséo

PREDITO

Positivo Negativo

Verdadeiro Falso
Positivo Positivo Negativo

VP FN
VERDADEIRO Igalsz) Ver(dad)eiro

Negativo Positivo Negativo

(FP) (VN)

Fonte: adaptado de ZHU, W.; ZENG, N.; WANG, N. NESUG, 2010
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As métricas escolhidas para essa validacao foram: acuracia, que € a proporgao

de predi¢cbes corretas, sem levar em consideracao o que € positivo e o que é negativo;

sensibilidade, que representa a capacidade do sistema em predizer corretamente a

condicdo para os casos que realmente a tém, ou seja, propor¢cdo de verdadeiros

positivos; especificidade, que define a capacidade do sistema em predizer

corretamente a auséncia da condi¢cdo para casos que realmente ndo a tém, ou seja,

proporcdo de verdadeiros negativos; e eficiéncia, que € a meédia aritmética da
sensibilidade e especificidade (KOHAVI; PROVOST, 1998)(ZHU; ZENG; WANG,

2010). As formulas de cada métrica que foram utilizadas estdo representadas na

Tabela 2.

Tabela 2 — Métricas Estatisticas

Métrica Formula
Acuracia Vp+Tn
Acur =
Vp+Vn+Fp+Fn
Sensibilidade Vp
Sens = ———
Vp+ Fn
Especificidade Vn
Espec = ———
n+ Fp
Eficiénci Sens + Espec
Ccléncia Efic = p
2
Erro E _ Verdadeiro — Predito
o= Verdadeiro
Concordancia Conc = 1—Erro

Fonte: adaptado de ZHU, W.; ZENG, N.; WANG, N. NESUG, 2010
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2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Varias sédo as metodologias que podem ser utilizadas para o processamento de
imagens de laminas histologicas e aquisicdo das caracteristicas desejadas. Um dos
principais objetivos da grande maioria dos projetos € a identificacdo e segmentacéo
dos ndcleos das células (DI CATALDO; FICARRA; MACII, 2012), porém ha muitas
maneiras de se realizar essa operacao.

A abordagem mais simples para essa segmentacao € um limiar global (OTSU,
1979), onde um unico limite de intensidade foi usado para distinguir os nucleos das
células do fundo da imagem. O valor desse limite pode ser manualmente ajustavel ou
ser determinado com base no histograma de imagem (KIM et al., 2006)(LONG; PENG;
MYERS, 2007). O problema dessa técnica é que ela funciona razoavelmente bem
para imagens com alto contraste, diferente da maioria dos tecidos de IHC, que tém
grande variacdo nas caracteristicas e na iluminacéo.

De maneira a produzir resultados melhores, sdo usadas técnicas de limiar
locais adaptativas, que utilizam informacdes de contetdo local para separar o plano
de fundo do primeiro plano (DI CATALDO et al., 2010). Outras abordagens populares
para deteccdo nuclear sao algoritmos de inundacdo, como os watersheds, também
chamados de Linhas Divisoras de Agua (ROERDINK; MEIJSTER, 2000), que podem
ser efetivamente usadas (MALPICA et al, 1997)(LANDINI; OTHMAN,
2003)(PINIDIYAARACHCHI; WAHLBY, 2005)(CHENG; RAJAPAKSE, 2009). Porém,
uma grande desvantagem dessas técnicas € que muitas vezes resultam em dupla
segmentacdo e multiplas linhas de watershed, especialmente na presenca de textura
ou manchas sem homogeneidade.

Outro método bastante comum para a segmentacédo é baseado em borda (por
exemplo, Canny (CANNY, 1986)(FUCHS et al., 2008) e contornos ativos (ELMOATAZ
et al., 1998)(GARRIDO; PEREZ DE LA BLANCA, 2000)(DE SOLORZANO et al.,
2001)(JACOB; BLU; UNSER, 2004)(MUKHERJEE; RAY; ACTON, 2004)(ZHANG;
ZIMMER; OLIVO-MARIN, 2004)(YANG; MEER; FORAN, 2005)(CHENG;
RAJAPAKSE, 2009). No entanto, essas abordagens sofrem devido a variagbes de
intensidade tanto dentro quanto fora dos nucleos. O método de contornos ativos, em
especial, é altamente afetado pelo ruido e pela presenca de particulas estranhas, que

podem desviar a curva inicial do limite alvo.
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Outra categoria de técnicas sdo as baseadas em modelos geométricos ou em
modelos fixos da morfologia do tecido, como em (GAVRIELIDES et al., 2008; NAIK et
al., 2008). Essas técnicas sofrem uma generalizacdo por causa das variacfes e a
dificuldade de prever o tamanho das células. As abordagens alternativas incluem
métodos de cortes de graficos (AL-KOFAHI et al.,, 2011; BOYKOV; FUNKA-LEA,
2006) e campos aleatorios de Markov (LUCK et al., 2005) que, por outro lado, muitas
vezes sofrem devido a sub-segmentacéao.

Os meétodos de corte grafico tém a desvantagem de exigir uma boa
inicializagéo, portanto, sdo mais eficazes quando usados em combinag&o com outros
métodos. Por exemplo, foi proposta uma abordagem hibrida onde a segmentacéo
inicial € obtida com a bazonizacdo baseada em multiplicacéo Laplaciana de filtragem
Gaussiana e posteriormente refinada usando o algoritmo de cortes de graficos (AL-
KOFAHI et al., 2010).

Em suma, a segmentagdo nuclear ainda € uma tarefa desafiadora, de modo
gue uma unica abordagem nao € suficiente para obter resultados satisfatorios, nédo
resolvendo o problema como um todo. Portanto, as técnicas de segmentacdo mais
bem-sucedidas sdo uma combinacdo de véarias abordagens, onde varias técnicas de
segmentacdo sao adaptadas as questdes especificas das imagens IHC. A maioria das
propostas aplicam binariza¢éo local ou adaptativa para distinguir os nucleos do fundo,
técnicas melhoradas de divisbes para separar nucleos agrupados e contornos ativos,
cortes de gréaficos ou pés-processamento morfoldgico extensivo para regularizar as
formas e refinar os limites nucleares (AL-KOFAHI et al., 2010; DI CATALDO et al.,
2010; MASMOUDI et al., 2009). No entanto, a intervencdo manual do usuario ainda €
necessaria em muitos casos para configurar os parametros da segmentacao ou para

resolver os casos mais dificeis ou ambiguos.
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3 METODOLOGIA

Inicialmente, como se tratava de um desenvolvimento de software, foram
levantados e analisados os requisitos de projeto, de acordo com 0s objetivos da
pesquisa, e foi decido como seria feita a validagdo. Em seguida, o esquema do projeto
(Figura 9) foi desenhado e a plataforma MATLAB, verséo 2015, foi escolhida para o

processamento das imagens.

Escolha da
imagem teste

Y

Melhoramento da
imagem

Y

Detecgédo de bordas e
quantificagdo das
células neoplasicas

\ Y
5 Medida das
Deteccéo de . ‘
bordas e intensidades de cor
quantificacdo das das células marrons
células azuis *
Calculo do
Intensity Score
Calculo do
Proportion Score ‘

Calculo do Total
Score

Fim

Figura 9 — Esquema do projeto.
Fonte: a autora, 2018.

A proxima etapa foi iniciar a implementacdo e o procedimento escolhido para
este estudo. Foi feita escolha de uma imagem teste de corte histologico contendo
células neoplasicas de mama. Essa imagem foi usada para aplicar os passos do

processamento digital de imagens. Ao final do desenvolvimento, o algoritmo foi
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testado com trés imagens oficiais, cedidas pela empresa © Agilent Technologies, Inc.,
através de um documento de consentimento. Uma dessas imagens esta representada
na Figura 10. Cada uma das trés imagens foi dividida em seis partes iguais, gerando
um total de 18 imagens. Essa divisdo foi feita de modo a diminuir o tamanho das
imagens, reduzindo o numero de células em cada uma, e diminuir o tempo de

processamento pelo software.
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Figura 10 — Exemplo de imagem oficial cedida pela Agilent
Fonte: © Agilent Technologies, Inc. 2018

Reproduced with Permission, Courtesy of Agilent Technologies, Inc.

Este capitulo apresenta as fases aplicadas a cada imagem: classificacdo das
células segundo quantidade, classificagdo segundo intensidade de cor e validagéo.

Os passos foram seguidos de acordo com a Figura 11.
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Figura 11 — Passos do projeto.
Fonte: a autora, 2018.

3.1 PASSO 1: PRE-PROCESSAMENTO

Uma vez que a imagem teste foi escolhida, a primeira preocupacéo foi a
identificag@o dos nacleos das células neoplésicas, que contém pigmentagdo marrom,
devido ao processo histopatoldégico. Antes da aplicagdo de processamento nas
imagens, foi identificada a necessidade de um pré-processamento da imagem para
melhora-la, portanto o contraste dela foi aumentado, deixando os pixels claros mais
claros e os escuros mais escuros atraves de um limiar.

Em seguida, a imagem RGB foi transformada em binaria através de uma
mascara de segmentacao criada para detectar as células de interesse. Esta mascara
foi criada no espacgo de cor HSV com os limiares, definidos manualmente, seguintes:
H entre 0,954 e 0,066; Sde O aleVde 0,078 até 0,801.
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Uma vez que houve a binarizagéo, as bordas dos objetos foram tracadas e os
objetos menores que 50 pixels, que constituiam ruido, foram removidos. Além disso,
foram preenchidos os buracos das regides de interesse.

No entanto, percebeu-se que alguns nucleos estavam muito proximos e
pareciam estar conectados uns aos outros, sendo identificados como se fossem um
ndcleo apenas quando as bordas eram detectadas. Para tanto, o proximo passo foi

responsavel por resolver tal problema.
3.2 PASSO 2: PROCESSAMENTO DAS CELULAS NEOPLASICAS (MARRONS)

Para resolver o problema da conexao entre células proximas foi utilizado um
filtro que removeu boa parte do ruido e as partes conectadas desses nucleos, baseado
em operacdes de morfologia matematica. Para a aplicacéo deste filtro, dois elementos
estruturantes morfologicos planos foram criados em formato de linha, com o angulo
(medido em graus) a partir do eixo horizontal da linha, no sentido anti-horéario, em 90
graus e 0 graus. A distancia entre os centros dos membros do elemento de
estruturacao até as extremidades opostas da linha era 5 e 3, respectivamente. Ambos
os elementos foram usados para fazer duas dilatacdes. Depois disso, outro elemento
estruturante foi criado em formato arbitrario, em seguida, duas erosdes foram feitas.
Apés a filtragem, a funcdo de detecc¢do de borda foi novamente aplicada, obtendo-se
um resultado significativamente melhor. No entanto foi observado que ainda restaram
conexdes entre células, tornando esse ponto uma limitacao do projeto, a ser superada
em trabalhos futuros.

Com as bordas desenhadas, a area de cada regido foi calculada, em pixels.
Definiu-se experimentalmente que areas inferiores a 50 pixels eram ruidos que nao
haviam sido removidos, portanto, elas foram ignoradas no calculo. A quantificacéo dos
nacleos foi definida entdo como sendo o somatorio da area de todas as células

detectadas com area superior a 50 pixels, divido pela mediana dessas areas.

3.3 PASSO 3: PROCESSAMENTO DAS CELULAS NAO-NEOPLASICAS (AZUIS)

O préximo passo foi a identificagcdo dos nucleos das células ndo neopléasicas,
ou seja, as celulas que possuem coloracdo azul. Para tanto, a imagem original e a

mascara anteriormente criada foram sobrepostas e a imagem RGB foi transformada
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em binaria através de um limiar de intensidade de cor definido manualmente,
variando-se os valores cinco unidades a cada vez, até que todas as ROI fossem
selecionadas.

Nesta etapa também houve o problema da interconexao dos nucleos, visto que
as imagens sao cortes histologicos. Esse problema foi amenizado com as seguintes
melhorias na imagem binaria: objetos menores foram removidos; supressdo das
estruturas que sao mais claras do que o seu entorno e que estdo conectadas a borda
da imagem; eroséo seguida de dilatacdo. A quantificacdo destas células foi definida

como sendo 0 somatorio da area de todas as células, divido pela média das areas.
3.4 PASSO 4: CLASSIFICAC}AO QUANTITATIVA — PROPORTION SCORE (PS)

Com a quantificacdo das células marrons e azuis, é possivel implementar a
pontuacao de proporgcao (em inglés, Proportion Score - PS) de acordo com a Escala
de Allred, como sendo a razdo entre células neopléasicas e total de células no corte
histoquimico.

3.5 PASSO 5: CLASSIFICACAO DAS CELULAS NEOPLASICAS QUANTO A
INTENSIDADE DE COR — INTENSITY SCORE (IS)

Uma vez que as células da regido de interesse estavam identificadas, a proxima
etapa foi a classificacdo dessas células quanto a intensidade de cor (em inglés,
Intensity Score ou 1IS), seguindo a Escala de Allred. Essa classificacdo varia entre
fraco, médio e forte.

Assim, calculou-se a média de todos os valores de intensidade e mediu-se o
valor de cada pixel nas regifes. Foram definidas trés faixas de valores relativos a
intensidade da cor, lembrando que, em uma imagem 8 bits, em escala de cinza, o
valor dos pixels varia de 0 (preto) a 255 (branco). Para a definicdo das faixas, foi
necessaria a criacao de dois valores limites entre elas. Primeiramente foi encontrado
o valor maximo por meio do vetor das intensidades médias. A partir dele, as faixas
foram: (a) fraco - para valores superiores a dois tercos do valor maximo, (b) médio -
para valores entre dois tercos e um terco do valor maximo e (c) forte - para valores
abaixo de dois ter¢os do valor maximo.

Como resultado, o nivel de IS de cada célula pode ser determinado

separadamente, assim como o nivel de intensidade da imagem como um todo. Para
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cada célula o valor médio dela foi comparado aos limites estabelecidos e a sua
respectiva faixa foi definida. J& para a imagem como um todo, foi obtida a média de
todas as intensidades, e esse valor foi utilizado para decidir em que faixa de

intensidade a imagem se encontra.
3.6 PASSO 6: CALCULO DA PONTUACAO TOTAL — TOTAL SCORE (TS)

Uma vez que ambos os escores foram encontrados (PS e IS), a pontuacéo total
(em inglés, Total Score ou TS) refere-se a soma de PS e IS.

3.7 PASSO 7: VALIDACAO

A fase final do projeto foi a validagao do software, para a qual foram escolhidos
trés patologistas especialistas, que receberam as imagens. Na imagem teste foram
marcadas as células individualmente e feita a classificacdo. Ja para as imagens
oficiais, foram fornecidos os valores das pontuacdes, segundo a Escala de Allred.
Essas marcacbes e pontuacdes foram, entdo, enviadas a pesquisadora, que as
comparou as marcacoes feitas pelo software, tomando como base a imagem de cada
profissional. Os resultados foram entdo aplicados em uma matriz de confusdo para
determinar as caracteristicas de cada uma das andlises. Ja para os resultados das
pontuacdes, foi feita uma média simples de cada patologista para cada imagem e o
erro simples foi calculado.

Em seguida, foram calculadas as seguintes métricas para a imagem teste:

acuracia, sensibilidade, especificidade e eficiéncia.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados sdo apresentados neste capitulo seguindo os passos da
metodologia, portanto sédo divididos em trés etapas: classificacdo quanto a propor¢cao
numeérica, classificagdo quanto a intensidade de cor e validacao.

4.1 PASSO 1 - PRE-PROCESSAMENTO

Inicialmente, apos a escolha da imagem teste, percebeu-se a necessidade de
um pré-processamento para melhorar a qualidade e evidenciar as caracteristicas de
interesse da imagem. Sendo assim, o contraste da imagem foi aumentado.

O proximo passo foi proporcionar a deteccdo das bordas das células. Na
sequéncia também foi necessario, para a aplicacéo da funcéo de deteccédo de bordas,
a criacdo de uma mascara de segmentacdo, que foi multiplicada pela imagem original
(Figura 12(a)), para transformar a imagem RGB em uma binaria (Figura 12(b)).

Com a aplicacdo da mascara criada, houve a necessidade da remocao de
ruidos e melhoramento para a proxima etapa. Alguns dos passos do pré-
processamento, podem ser observados na Figura 12, mostrando a remogdo dos
objetos menores e o preenchimento dos buracos das regides de (Figura 12(c)).

(b)
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Figura 12 — Processamento das células marrons: (a) Imagem original multiplicada pela mascara, (b)
Imagem binaria, representando as células marrons. (c) Imagem binaria apés o pré-processamento,
(d) Deteccao das bordas e quantificacao das células marrons.

Fonte: a autora, 2018

4.2 PASSO 2: PROCESSAMENTO DAS CELULAS NEOPLASICAS

Em seguida, foi feita a remocao da interconexao das células neoplasicas, com
um filtro baseado em operac¢des morfométricas de eroséo e dilatagdo para remover o
ruido restante e as partes conectadas desses nucleos. Simultaneamente, foram
quantificadas as células coloradas em marrom, como sendo 0 somatorio da area de
todas as células com area superior a 50 pixels, divido pela mediana dessas areas. A
Fig. 3(d) apresenta a deteccao de bordas e a quantificacdo das células apds o uso do

filtro.
4.3 PASSO 3: PROCESSAMENTO DAS CELULAS NAO-NEOPLASICAS (AZUIS)

Logo apos, foram identificados o nacleo das células azuis, ndo neoplésicas.
Primeiramente, a imagem original e a mascara foram sobrepostas (Figura 13(a)). Ja
para tracar as bordas, com o limite de intensidade de cor definido, transformou-se a
imagem RGB resultante da fusdo em uma imagem binaria (Figura 13(b)).

Nesta etapa houve, também, o problema da interconexao dos nucleos, o qual
foi amenizado com a remocao dos objetos menores. (Figura 13(c)). Na sequencia, a
supressao das estruturas que sdo mais claras, conectadas a borda da imagem; e por
fim foi realizada uma erosédo seguida de uma dilatacdo. A Figura 13 ilustra esse

processamento completo realizado nas células azuis (ndo-neoplasicas).
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Figura 13 — Processamento das células azuis: (a) Imagem original sobreposta com a méascara, (b)
Imagem binaria, representando as células azuis. (c) Imagem binaria apds o pré-processamento, (d)
Deteccao das bordas e quantificagdo das células azuis.

Fonte: a autora, 2018

4.4 PASSO 4: CLASSIFICACAO QUANTITATIVA — PROPORTION SCORE (PS)

Ja a quantificacdo dos nucleos foi definida como sendo o somatorio da area de
todas as células azuis, dividido pela média das areas. Com a quantidade de ambas
as cores de células (azuis e marrons) a razdo entre as células neoplasicas e a

quantificacao total de células foi calculada e a pontuacéo de proporcao definida.

4.5 PASSO 5: CLASSIFICACAO DAS CELULAS NEOPLASICAS QUANTO A
INTENSIDADE DE COR - INTENSITY SCORE (IS)

A proxima etapa dessa pesquisa foi a classificagdo dos nucleos neoplasicos
qguanto a intensidade de cor (IS), seguindo a Escala de Allred, a qual varia entre fraco,
médio e forte.

Com os valores de intensidade de cada pixel, assim como as médias de cada

regido, foram criados dois limites entre as trés faixas de classificagdo. O valor maximo
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entre as médias foi escolhido como base para os limites, sendo o limite entre fraco e
médio dois ter¢os do valor maximo e o limite entre médio e forte um ter¢co do maximo.

Desta forma, comparou-se o0 valor médio de intensidade de cada célula
separadamente aos limites e as faixas foram definidas. J4 para a imagem toda, a
média de todas as intensidades foi calculada e a intensidade de cor (Intensity Score -
IS) definido.

4.6 PASSO 6: CALCULO DA PONTUACAO TOTAL — TOTAL SCORE (TS)

Essa etapa apresenta todas as pontuacdes obtidas, ou seja, uma vez que ja foi
obtida a pontuacdo de proporcédo (Proportion Score - PS) e a intensidade de cor
(Intensity Score - IS), a soma PS e IS corresponde a pontuacéo total (em inglés, Total
Score ou TS).

Para ilustrar, a ferramenta desenvolvida apresenta a mensagem mostrada na

Figura 14, informando as trés pontuacoes.

Y — X

A PS (pontuacdo de proporgdo) é 4
A IS (pontuacdo de intensidade) é 3
A TS (pontuacdo total) é 7

OK

Figura 14 — Mensagem para o0 usuario com os valores de cada pontuacao
Fonte: a autora, 2018

4.7 VALIDACAO

Os resultados das métricas de validacao calculados para a imagem teste
podem ser encontrados nas Tabelas 3, 4 e 5 abaixo. Os valores verdadeiros sao os
dos especialistas e os preditos sdo do software. Cada tabela contém os dados de
acuracia, sensibilidade, especificidade e eficiéncia para um dos especialistas. Foi
percebido que os especialistas 2 e 3 marcaram menor quantidade de células que o
especialista 1. Os valores para estes dois especialistas foram iguais, porém as células

marcadas ndo foram todas as mesmas. Essa diferenca da analise entre os proprios
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especialistas mostra a subjetividade do processo utilizado analiticamente e prova a

necessidade de um método mais objetivo.

Tabela 3 — Avaliacdo do Especialista 1

Especialista 1 PREDITO
P Positivo Negativo
Positivo 140 5
VERDADEIRO Negativo . >
Acurécia 95,1%

Sensibilidade 96,6%
Especificidade| 93,3%

Eficiéncia 94,9%
Fonte: a autora, 2018
Tabela 4 — Avaliacdo do Especialista 2
- PREDITO
Especialista 2 — .
P Positivo Negativo
Positivo 91 0
VERDADEIR -
© Negativo 57 117
Acuracia 78,5%

Sensibilidade 100%
Especificidade| 67,2%

Eficiéncia 83,6%
Fonte: a autora, 2018
Tabela 5 — Avaliacdo do Especialista 3
- PREDITO
Especialista 3 Positivo Negativo
Positivo 91 0
VERDADEIR .
© Negativo 57 117
Acuracia 78,5%

Sensibilidade 100%
Especificidade| 67,2%

Eficiéncia 83,6%

Fonte: a autora, 2018

Em relacdo a acuracia, os valores foram 95,1%, 78,5% e 78,5%. Essa métrica

representa a proporcao de células marcadas corretamente, independentemente de
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7

serem positivas ou negativas. Esta medida € altamente suscetivel a
desbalanceamentos do conjunto de dados e pode facilmente induzir a uma conclusdo
errada sobre o desempenho do sistema, gerando falsos positivos. O primeiro
especialista, por exemplo, marcou mais células como sendo positivas, fazendo o
namero de falsos positivos ser menor. Portanto a acurécia, neste caso, foi maior, uma
vez que a sensibilidade para células fracamente coloradas do software é relativamente
alta. Ja os dois outros especialistas marcaram menor quantidade de células, entrando
em desacordo com o primeiro especialista e a avaliacdo computacional, que
identificaram mais regides, e obtendo uma acuracia menor.

Jéa a sensibilidade teve valores de 96,6%, 100% e 100%. Como ela identifica a
proporcao de verdadeiros positivos, para os especialistas 2 e 3 houve um total de
100% das células marcadas como positivas sendo identificadas. Ja para o especialista
1, o valor da sensibilidade foi levemente menor, uma vez que haviam mais células
positivas marcadas e ndo foram todas identificadas pelo software.

A proxima métrica foi a especificidade, que apresentou valores de 93,3%,
67,2% e 67,2%. Ela representa a proporcao de verdadeiros negativos e, uma vez que
houve menos células positivas para os especialistas 2 e 3, a especificidade para
ambos foi, aproximadamente, 25 pontos percentuais menor que a especificidade para
0 especialista 1.

Da mesma forma, foram encontrados os valores de eficiéncia, os quais foram
94,9%, 83,6% e 83,6%. Ela € a média aritmética da sensibilidade e especificidade, e,
na pratica, a sensibilidade e a especificidade variam em dire¢cBes opostas. Isto €,
geralmente, quando um meétodo é muito sensivel a positivos, tende a gerar muitos
falso-positivos, e vice-versa. Como o sistema desenvolvido possui uma sensibilidade
alta a positivos, a eficiéncia é maior para o especialista que identificou mais células
positivas e menor para 0os que marcaram menor quantidade de células, situacdo em
que o numero de falsos-positivos foi mais alto.

Posteriormente foram analisadas as imagens oficiais e suas pontuagdes. Os
resultados estdo na Tabela 6. Cada imagem tem sua pontuacdo, separada por
especialista, sua média total, a analise do software e o0 erro percentual em relacédo a
pontuacéo total. O erro maximo foi de 23% e o medio foi de 4,28%, obtendo-se, assim,

uma concordancia de 95,7%.



Tabela 6 — PS, IS e TS da Escala de Allred para cada imagem, segundo cada especialista

a7

ESPEC 1 ESPEC 2 ESPEC 3 SOFTWARE | ERRO
IMAGEM PS|IS|TS|PS|IS|TS|PS |IS|TS MEDIA PS |IS | TS

1 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 4 | 3| 7 | 0,00%
2 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 4 |1 2| 6 |14,29%
3 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 4 | 3| 7 | 0,00%
4 4 | 2| 6 4 12| 6 4 | 2| 6 6 4 | 2| 6 | 0,00%
5 4 | 2] 6 4 12| 6 4 | 2| 6 6 4 | 2| 6 | 0,00%
6 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 4 | 3| 7 | 0,00%
7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 4 | 3| 7 |0,00%
8 4 | 2| 6 3 |1 2] 5 3 | 2| 55334 | 2| 6 [12,50%
9 4 | 2| 6 4 12| 6 3 |2 | 55667 4 |3 | 7 |23,53%
10 4 | 3| 7 4 | 2| 6 4 | 2] 6 (6333 4 |2 | 6 [526%
11 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 4 | 3| 7 | 0,00%
12 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 4 | 3| 7 |0,00%
13 4 | 2| 6 4 | 2| 6 4 | 2| 6 6 4 | 2| 6 |[0,00%
14 4 | 2| 6 4 | 3| 7 4 |2 |6 6333 3 |3 | 6 [5,26%
15 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 3 | 3| 6 |14,29%
16 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 4 | 3| 7 |0,00%
17 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 4 | 3| 7 |0,00%
18 4 | 3| 7 4 | 3| 7 4 | 3| 7 7 4 | 3| 7 | 0,00%
TESTE | 3 | 2 | 5 3 |12 5 3 3| 6 5333 |25 |625%

Fonte: a autora, 2018

Outros pesquisadores também fizeram a comparacao entre a andlise visual de

especialistas e a de softwares de processamento de imagens. Com o0 uso de uma

abordagem envolvendo superpixels, Akbar et al. encontrou concordancia entre 84% e

86% (AKBAR et al., 2015). Ja Krecsak et al. encontrou 85% de concordancia na

validacdo de um software sem automatizado (KRECSAK et al., 2011). Por outro lado,

o software InScape, quando testado por Quest Diagnostics, mostrou concordancia
entre 92% e 98% para o0 PS e entre 64% e 86% para o IS (QUEST DIAGNOSTICS

INCORPORATED, 2012).

Em suma, o software desenvolvido neste trabalho obteve valores satisfatorios,

com concordancia de 95,7% com os especialistas e alta sensibilidade a positivos,

provando-se uma solucdo automatizada apropriada e de baixo custo.
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5 CONCLUSAO

A metodologia apresentada neste trabalho obteve valores satisfatorios para
todas as métricas desejadas. O software é capaz de processar imagens histolégicas
de cancer de mama de forma automatizada, identificando a pontuacdo de cada uma,
segundo a Escala de Allred.

Isso possibilita uma solucao tecnoldgica para automacéao desta analise de baixo
custo, se comparado com as novas abordagens tecnolégicas com tecnologia
automatizada embutida (a maioria deles ainda sob patente, que n&do estdo sendo
publicados atualmente), para aplicabilidade no ambiente da patologia digital, podendo
promover acesso a esta metodologia as pessoas tratadas no Sistema Unico de Satde
(SUS), com avaliacbes mais detalhadas e com menor grau de subjetividade e,
portanto, menor possibilidade de erros analiticos.

Mesmo com resultados obtidos de maneira satisfatoria, algumas melhorias séo
necessarias, visando a melhor identificacdo das células. Faz-se necessario, portanto,
um estudo mais aprofundado de métodos para separagcdo das células
interconectadas, 0 que tornaria o estudo ainda mais objetivo, com a quantificagéo dos
nacleos mais precisa. Além disso, caso o sistema torne-se um produto, sera preciso
desenvolver uma plataforma para interacdo do usuario com a ferramenta de maneira

simples.
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