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Sumario

Este trabalho foi realizado juntamente com o Laboratério de Anatomia Patoldgica —
UNICAMP na analise de AgNORs (Regides Organizadoras do Nucléolo) em células
sangiiineas. Estudos anteriores demonstram que o padrio das AgNORs pode evidenciar
alteragbes de proliferacdo e diferenciagdo celular. Assim, o estudo das AgNORs poderia dar
informacdes adicionais sobre a cinética celular. Na grande maioria das pesquisas, a analise
de AgNORs ¢ restrita a parimetros simples, como o nimero de precipitagdes ou a area
ocupada pelas AgNORs. O objetivo deste trabalho € introduzir novos parametros de forma,
ainda nfio considerados na literatura, que possam trazer informagdes objetivas adicionais
para melhorar a classificacdo entre varios tipos de neoplasias e, eventualmente, trazer
informag¢des progndsticas complementares. Para tanto, foi desenvolvido um sistema —
ImAgNOR — com ferramentas que possibilitam tanto a segmentag3o semi-automaética das

estruturas como a extracio dos parametros relacionados.
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Abstract

This work was accomplished together with the Laboratory of Pathological Anatomy -
UNICAMP in the analysis of AgNORs (Nucleolar Organizing Regions) in blood cells.
Previous studies demonstrate that the pattern of AgNORs can evidence proliferation
alterations and cellular differentiation. Thus, the study of AgNORs could give additional
information on the cellular kinetics. In many researches, the analysis of AgNORs is
restricted to simple parameters, as the number of precipitations or the area occupied by
AgNORs. The goal of this work is to introduce new shape parameters, not yet considered in
the literature that can bring additional objective information to improve the classification
among several types of neoplasias and, eventually, to bring supplementary prognostic
information. In this sense, a system was developed - ImAgNOR - with tools that facilitate
the semiautomatic segmentation of the structures as well as the extraction of the related

parameters.

Vil



Conteudo

INTRODUCAOQ auureererrerermsesansnsssssssssssnssesssssssssssnsaressressssossssssssssassasesssessasasssssassassss 1

SEGMENTACAO LT 2 L) PRES4S a4 ST LD LS S L LA LI RIS RS LIl s il 5

2.1 IMAGENS . eiieictamsstisranssensasissasssssnsesasssnssensatsssssissssssasssnssnsnssnsssssssisassssssnssssassssnsasssas O

2.1.1 AQUISICAD 1eeiieeeeieecctiereseeseaiieassseveeesssasstsse s sesssmnesesassssssbebasssasssssssasisnsrenrstessses 6
2.1.2 PRE-PROCESSAMENTO uueeeetiieseeeeneeeeessessessssssssensnesaeansnasesasassessesssesassnssasnene 6
2.2 TECNICAS DE SEGMENTACAO cuueeueesssresnsssrnssrsnssorsssensrssasasassrsssssasessorssasenasssnssssnsasasss 1

221 VALORES DE EXTINGCAD 11tnteeceiivieisiiaseeereaaaeeereessssstssanemenesesesensaasesenesnssstssssasnsens 7

2211 DHRATIHEA L. cersiim ettt s b sns s eens e a e s e e caes s aa b b ab b bar S 2 o8 o1 e s seeRn Rt R oot seaR e bR b ebeas R e r e e iR erenes 9
2212 SUPETIICIE 1o rrereemsramsesicest s e s en e s s et s b cbe e b e temrr e amem e e s e edeat st ambese b e emsas et aseesamsean e seasnsa s seas st asdvbanbibasnenns 10
2213 VOMHIIE oottt st s e b b e e e b b et bem s r R SR E RS £ aR RS At s b hmbera b e r e e renen
2214 Segmentacio usando Valores de Extingdo
222 ARVORE DE COMPONENTES......oevvuveseesaesessiesesenssseneasesssssasssssessseasseansssassseses
2221 ATVOTE SIIPHIICAAR ¢vv. o oeeooeeoeeece e er oo eeeeeeeeeee et ot st eem e sseen s eeeaees e er et btes e 19
2222 Segmentacio usando a Arvore de COMPONENIES ...........ovu.eeveeseressesssessisessseessemsasse et coemoeeeseesssessrassesees 22

2.3 EXEMPLOS covveererervosssssssnsseonassssasssssrsssarsssssonssssssssnsssssssssssssssasssnssssssnossssasssanssssnsassss 20

2.4  SEGMENTACAQ DE NUCLEOS..cceecirrersrsessssnasssnsasnsssssssasssssssassosassassesasens cvensrosrerenens 34
2.4.1 LIMIAR DE CINZA .oooiteiiie e eeeceessreeceesee et sttt enesensse s neessaseasasbeeabasevnsesseeneens 35
242 LIMIAR DE AREA ....covoeeceeeeereeesseeesessseeeeeseessr s ssescoassssssessoessessesenassnsssssesees 36
2.4.3 REFINAMENTO ...cvvvevereereseasseesiseeneressssessessessesesassessessasssnsssensensasensesesssssersanssarsns 37
244 EXEMPLOS oot cteericttrtetr it csrnresae st e et e nrassesesesanesreesaeessteas s et an e e besnsasnenatesnessenres 38
2.5  SEGMENTACAO DE AGNORS...ccecersssissasasnsens . ISRTORORY” ¥ |
251 BTAPAS ettt ettt et e ata e st s v s e e e an e ba e shb e b s st e anseneeenaeaes 44
252 EXEMPLOS 1evvrveuetasisteeneesseesesserersssaessssessssessesesesssnsensesessessesessssassesesssnssensssssons 45

2.6 CONCLUSAD cunicenerrnnsrernmssennsssssesrsmsmssrsssssassonssesensontmoneensesnsssossssssssonsssssesserssesnasnsansess 50
PARAMETROS DE FORMAC.'I‘C..'I-OOIOIGIGCO.ttn.-u...I-I.Q-..l‘OQOOO.nt"un..wuoﬂouu--wuuq..ll.l.lnc. 51

3.1 PARAMETROS QUANTITATEVOS ccvuisscssersrensssnssanssssossessesssnesmsasasessssasasnassassrassnssnsssss 31

3.2 PARAMETROS QUALITATIVOS cecucssrrerassoncrossssnssssssssassrassonsaesassassssssnsassoas ersasnecranins . 52

VILT



3.2.1 BN TROPLA ceecr vttt et eeees e s e eereseraeasasse e eeneenennseaasaesesareeneeneeeenearases 53
3.2.2 SIMETRIA i tevetiriiieeetiiisiesees e e teteasstesrreresssenassasassasntssesssssesssssstessanansessessessseenarses 56

3223 SIMEIIR A& COMOTTIO . core ittt ceee s eeeess s srasaasasnarasseemssesase st essms et sasas st amees s sasmeerseseneoreneren 57
3222 SImetria 1M NIVEIS Q8 CINZA . ov it s eeee et ereesesna b ses e be s b e e st saeat st sess s hdraestane st v s ot mmeeemeanen 61

33 PARAMETROS DA ARVORE DE COMPONENTES ...evevesrssesersessmssorcesasonsessorasssnssseres 08
EXTRACAO DE PARAMETROS E APLICACOES teereanarrressssrnsuursrrereressanannnne £ 1

4.1 DISCRIMINACAO ENTRE ENTIDADES DIAGNOSTICAS uuvecsecnnnsnscecrsssnesasssssassrossoseses 19
4.2 MORFOLOGIA COMO EQUIVALENTE DE PROCESSOS FISIOLOGICOS OU

PATOLOGICOS cuatteeerssisscscasssrsssssesssossasossarsnsassssssssssassnssssssssssssasaasssrsnssssansassssnsasssssssssasssssssasss 59

CONCLUSAQ .ovvreernanen seessensnsassensseressssssssasee S0

" :

ix



Lista de Figuras

Figura 1 Exemplo de AGNORS.....ccoi ittt ess b e n s e 4
Figura 2 Pré-proCessamentiOn .. it nestesesissin e srsn s e s sassesss e ereeessnsnsnss 6
Figura 3 Principio do calculo dos valores de extingio........covuvvniiicinnicninnienenseses 9
Figura 4 Célculo do valor de extingfio por imersfio do relevo da imagem........c.ccooevvevennens 11
Figura 5 Principio da reconstrugo ge0dESICa.......coiiiriciiiiiinnnii s s nenesienas 14
Figura 6 Segmentagdo por Valor de EXtINGE0.......coirvcrvinimrincicmrctcints e 16
Figura 7 Interface do programa mostrando a segmentag8o por valor de exting3o.............. 17
Figura 8 Arvore A€ COMPONENLES.....c..cvruserresrrinrsieressssssssssssessesssessssesssesnesensssssessessacsnoes 18
Figura 9 Arvore SIMPHIICAa. ... vuuereerrureeerienesisiecssseesssesssrressoeessenssssereseessssessseesssesssences 19
Figura 10 Imagem hipotética simplificada........ocoerniniciinicece e, 21
Figura 11 Imagens reais simplificadas......c.ccourviiiirnecceinci et 22
Figura 12 As 3 etapas da filtragem usando a arvore de componentes.........ccoveerevecinronnnnes 23
Figura 13 Atributos dos N0S da TVOTE........cerveevrinecrcrcereere s rereresasse s sseaeenes S 24
Figura 14 Interface do sistema ImAgNOR mostrando a segmentaciio por atributos usando a

ATVOTE (€ COMPOMEIIEES. .1uvieuercrcnaranraaeseerarrarrsssnssasseeaarnnnreasserseessataaersssseasassasesarssasmereessns 26
Figura 15 IMAgens.......coiriiiicieesrei sttt e sn e sn e e bt 28
Figura 16 IMAgenS.. ..o bbbt st 29
Figura 17 IMAZEDS.....covviiiiiiiirrtit et sa s naara et et b 30
Figura 18 IMAgens......couviiii ettt 31
Figra 19 IMAEMs....c.ooeiriiricciiii et eb st st s a s b b aa b b 32
Figura 20 INagEmS. ..o cveiccier ittt s e e e 33
Figura 21 Interface do sistema IMAGNOR ... 34
Figura 22 Histograma hipotético exemplificando o funcionamento do algoritmo ¢ um caso

T 71| SO OO O RO UF PPN ORRIP 35
Figura 23 Refinamento por Reconstrug@o Binaria........c.cocvvriiirinniiicien i, 37
Figura 24 Etapas da segmentago . .....ccovioreoiirieieiseni vttt st saesissvse s esscnnsnnes 39
Figura 25 Etapas da Segmentagio...... ..o rsesssessssss st erere s sas et 40

x NICAMP
BIBLIOTECA CENTRAL

prEe Ry IR ARMTE



Figura 26 Etapas da Segmentagio.........covvruiiniiiinnin s s essvhesssans 41

Figura 27 Etapas da segmentagho.........occconiiiiiiiiiiii i sens e snaens 42
Figura 28 Interface mostrando os limiares de CInZa........cccccoeeviviieerinenciese e 43
Figura 29 Exemplos de AgNORS.......cioiiiiiiici s s 44
Figura 30 Segmentacdo de AgNORs usando a Arvore de Componentes............cc..coovernnn. 47
Figura 31 Segmentacdo sobre a Imagem Simphificada......c.ooiiiiii 48
Figura 32 Segmentagfio usando imagem simplificada e arvore de componentes............... 49
Figura 33 Entropia minima € Maxima........urmiiin i 53
Figura 34 Exemplos do calculo de emIopia.. ... oot sssss st svrasne e 55
Figura 35 Simetria de CONOINO........oiiiiiiiii s 58
Figura 36 Exemplos do célculo da disténcia de simetria de contomo..........ccceemnicnceinnas 59
Figura 37 Transformada e Disténcia de Simetria Radial de Contorno........cccovvivrinnnne. 60
Figura 38 Transformada e Distincia de Simetria Radial de Superficie.............coovinni 63
Figura 39 Parametros da Arvore de COMPONENLES .........ueveeeesreceereeeraessseessesenessssessssnees 65

Figura 40 Niicleos reais e tabela de medidas das &rvores.......occevviecincciciinvennecnenn, 66
Figura 41 Arvore de Componentes de um nticleo de célula normal..........oovueeeercrmecreces 67
Figura 42 Arvore Simplificada da Arvore da Figura 41......coocoecereueerecrnrenneeneernecreereoecens 68

Figura 43 Arvore de Componentes de um niicleo de célula cancerigena............covvoveenenes 69

Figura 44 Arvore Simplificada da Arvore da Figura 43......covvveeveververeeessssssossnsssssesissnsans 70

Figura 45 Interface do sistema mostrando a caixa de didlogo “Extrair Dados™................. 73

Figura 46 Interface do sistema mostrando a Grade de Dados.........cccovonvivivveennciiinincinins 74

Figura 47 Box-plot para a Distancia de Simetria Radial de Contorno (DSR-C) medida para
os nucleos dos casos Controle € LLC ...t es e 77

Figura 48 Box-plot para a Distancia de Simetria Radial de Superficie (DSR-S) medida para

o0s nucleos dos casos Controle e LLC....c...ooiii s 77
Figura 49 Box-plot para a Distincia de Simetria Radial de Superficie (DSRS-Ag) das
AgNORs dentro de cada niicleo medida para os casos Controle e LLC...................... 78
Figura 50 Box-plot para a Enftropia medida para os niicleos dos casos Controle €
)17 SRR POTOPRIN 78
Figura 51 Box-plot para o numero de Folhas da arvore medido para os nicleos dos casos
Controle © LLC ..o vmenrsretesis st is st a st s s s b s s se s san e sasenes 79

xi



Figura 52 Box-plot para o niimero de noés da arvore medido para os nticleos dos casos
Controle € LLC oottt e sttt st na st st 79
Figura 53 Box-plot para o nimero de nds da arvore simplificada medido para os nucleos
dos casos Controle € LLC ..ot cieie e te e et sns st e saesesnesse e nne s 80
Figura 54 Box-plot para o nimero méaximo de filhos dos n6s da arvore medido para os
niicleos dos casos Controle € LLC ...t s 80
Figura 55 Box-plot para a média do nimero de filthos dos nds da arvore medida para os
niicleos dos casos Controle € LLC....cooviiiiivinnecceere et 81

Figura 56 Box-plot para o nimero de Folhas da arvore medido para as AgNORs dos casos

Controle € LLC ...ttt e n st tcs s e st st nerens 81
Figura 57 Box-plot para o numero de nds da arvore medido para as AgNORs dos casos
Controle € LLC ...ttt st r e e d e 82
Figura 58 Box-plot para o nimero maximo de filhos dos nés da arvore medido para as
AgNORs dos casos Controle € LLC ... v sesnenes 82
Figura 59 Box-plot para a drea das AgNORs medida para as AgNORs dos casos Controle ¢
L C ettt rtre ettt et a et e e e b e s e s et e e s ba b e e ba b e bt e s e A e b e e s a st ass s s st eae s e e enearsenttas 83
Figura 60 Box-plot para a Distancia de Simetria Radial de Contorno (DSR-C) medida para
as AgNORSs dos casos Controle € LLC......cccoiiirne e et 83
Figura 61 Box-plot para a Distancia de Simetria Radial de Superficie (DSR-S) medida para
as AgNORs dos casos Controle € LLC ..ottt 84
Figura 62. Box-plot para a Entropia medida para as AgNORs dos casos Controle e
LG ettt et r ettt s et e s b e e s e e b easa e aa st e s e nparere R e R s e ntesses e e e s et e nsesereeaensennren 84

Xxit



Capitulo 1

Introducao

Este trabalho foi realizado juntamente com o Laboratério de Anatomia Patolégica -
UNICAMP, através de interacdo com o professor Konradin Metze, na analise de AgNORs
(Regides Organizadoras do Nucléolo) em células sangiiineas.

O nucleo celular se tornou objeto de maior atencdo no campo de Anatomia Patolégica
com a introdugdo de uma técnica de visualizagdo de regides organizadoras do nucléolo
(NORs), que evidenciam genes do DNA ribosomal em processo de transcricio’ (fRNA).
Como o rRNA & um componente importante dos ribossomos, a transcricdo dos genes NOR
¢ vital para a sintese de proteinas. A localizagio das NORs pode ser visualizada por uma
técnica de impregnacdo pela prata (AgNORs) que tem sido usada na citogenética para
identificar NORs em células em metafase. Foi concluido, por pesquisadores, que somente
NORs em atividade transcripcional podem ser visualizadas com prata (AgNORs). Nos
ultimos anos as AgNORs tém sido estudadas em células em interfase em lidminas
histologicas ou citoldgicas, predominantemente de neoplasias [Gro91] [Lor96] [Lor98]
[Met93] [Met99a] [Met99b] [Met99c] [Met99d].

A maneira de avaliagio das AgNORs, por se tratar de um processo subjetivo, como
serd descrito adiante, varia muito entre os diversos pesquisadores, o que dificulta a

comparagio dos resultados.

“Transferéncia da informagio genética contida em um DNA para uma molécula de RNA mensageiro

que, posteriormente, iniciaré a sintese de proteinas.
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Trabalhos anteriores demonstram que o padrio das AgNORs pode evidenciar
alteragSes de proliferagiio e diferenciac@o celular. Assim, o estudo das AgNORs poderia dar
informacGes adicionais sobre a cinética celular.

De acordo com a Figura 1, as AgNORs podem ser subdivididas em duas formas
diferentes, em clusters, que sfo grupos de pontos com uma matriz comum correspondendo
aos nucléolos, € dots, que sdo simples pontos nfo associados a um nucléolo. Analisando a
imagem como um relevo, observamos que os pontos que constituem as AgNORs s30 vistos
como picos. Os dots sdo picos finos com base no platd definido pelo nicleo, € os clusters
s3o "montanhas” que emergem dos nucleos com bases mais grossas € com picos emergindo
de sua parte mais alta.

A andlise de AgNORs ¢ usada na classificacfio de neoplasias malignas e na obtencgo
de informagdes progndsticas adicionais. Na grande maioria dos trabalhos, esta andlise &
restrita a pardmetros simples, como numero de precipitagbes ou area ocupada pelas
AgNORs . Como mostra a Figura 1, tratam-se de estruturas complexas que merecem uma
abordagem mais sofisticada.

Histopatologia e citopatologia s3o areas diagndsticas na medicina empenhadas em
fazer um diagnodstico mais preciso possivel a partir de ldminas histoldgicas ou citoldgicas
de tecidos humanos examinados microscopicamente.

Esta habilidade ¢ adquirida a partir de wm treinamento individual de varios anos ao
lado de pessoas experientes do ramo. O ato diagnoéstico porém € um processo subjetivo
sujeito a variagdes entre observadores, mesmo entre pessoas experientes.

Comparagdes de diagnosticos feitos por diferentes observadores experientes
comprovaram estas variagdes em todas as dreas da histopatologia, o que implica um certo
grau de incerteza em relag@io a um diagndstico preciso.

Apesar de os critérios diagndsticos estarem sujeitos a adaptagSes constantes, um certo
grau da variagdo subjetiva sempre ird permanecer. Por isso métodos objetivos como
morfometria ou analise de textura foram introduzidos com a finalidade de garantir
diagndsticos mais objetivos, e assim maior seguranca para oS pacientes
[Baa83][Mar94][Ham95].

Inicialmente foram introduzidos parametros simples, tais como nimero de mitoses

por campo microscdpico, didmetro (ferret) dos nucleos ou nucléolos, area dos micleos ou



3
nucléolos, seguidos por dados mais sofisticados, tais como fatores de forma, dimensio
fractal ou os descritores de textura [Har87].

A meta principal deste trabalho baseia-se nesta tentativa de objetivar as anélises
histolégicas e citoldgicas. O objetivo é implementar novos pardmetros morfoldgicos, ainda
n#o usados na literatura, que possam trazer informagdes objetivas adicionais, para melhorar
a classificacfio entre varios tipos de neoplasias e, eventualmente, trazer informagdes
prognosticas complementares.

A determinagfio de parimetros de forma, neste trabalho, baseou-se em trés fontes de
informagdes: no estudo dos trabalhos realizados sobre AgNORs, principalmente, aqueles
com a participacdo do professor co-orientador Konradin Metze; no estudo de técnicas de
processamento de imagens para extracdo de informacgdes da imagem; ¢ na analise de
algumas imagens. O resultado consiste na definigdo e implementagio de algumas operagdes
que, teoricamente, podem constituir wm bom vetor discriminante. Estes parimetros de
forma que podem servir para classificagio foram divididos em quantitativos, qualitativos e
medidas de complexidade.

Para que os parametros possam ser extraidos das estruturas de interesse da imagem ¢€
necessario que estas sejam segmentadas. Assim, a segmenta¢io constitul outro objetivo
importante deste trabalho. Varias técnicas de segmentagio foram estudadas, entre estas, foi
dada énfase aquelas que possibilitam um processo de segmentacio semi-automatico. O
capitulo 2 dedica-se a este assunto.

Como resultado deste trabalho, foi construido um sistema de processamento de
imagens, denominado ImAgNOR, para o ambiente Windows, desenvolvido na ferramenta
Visual C++. Este sistema dispde de uma série de ferramentas que auxiliam na analise ¢
extragdo de informacgdes das estruturas presentes nas imagens digitais obtidas em
laboratério. Uma das principais fun¢des do sistema é a segmentagio, exemplificada por
algumas telas da interface no capitulo 2.

O capitulo 3 aborda os aspectos tedricos sobre os parimetros de forma. No capitulo 4
¢ demonstrada a metodologia de extragfio de parAmetros através do sistema ImAgNOR e

algumas aplicagOes praticas. As conclusBes sobre o trabalho sdo apresentadas no capitulo 5.
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Figura 1.  Exemplo de AgNORs. A imagem (a) mostra um grupo de células sangiiineas (linfocitos de leucemia mieldide aguda) e a imagem (b) representa o seu horizonte
flututante. A seta simples, em (a), aponta para um niclee contendo um dof €, em (h), a seta simples aponta para a regifio do relevo correspondente a este nicleo.
As setas duplas, em (a), apontam para clusters de dois micleos diferentes e, em (b), as setas duplas apontam para as regifes do relevo correspondentes a estes
micleos.



Capitulo 2

Segmentacao

Neste capitulo sfo apresentadas as técnicas de segmentaclio de imagens utilizadas no
trabalho, assim como a maneira como sfo empregadas de acordo com a dificuidade
encontrada no processo de segmentagio.

As imagens deste trabalho podem ser caracterizadas por nfo possuirem uma
homogeneidade em relagdo aos niveis de cinza das estruturas (background, nicleo e
AgNOR) entre um caso e outro. Contudo, dentro de um mesmo caso, as imagens possuem
caracteristicas comuns. Esta heterogeneidade em relagfio aos niveis de cinza se deve,
principalmente, ao processo de coloragio. As estruturas, quando submetidas a coloragio de
prata, ndo a absorvem de forma constante, durante o mesmo perfodo de tempo.

Como o grau de dificuldade na segmentagfio destas imagens varia bastante, foram
testadas vérias técnicas, visando definir uma forma adequada de segmentacgio sem perda de
informagdes importantes. Em alguns casos, um simples limiar global de nivel de cinza ¢
suficiente para segmentar as estruturas de interesse, mas em outros, em que estas aparecem
de forma mais complexa, outras técmcas devem ser utilizadas, como os valores de extingio
e a segmentagdo por afributos usando a arvore de componentes, descritas a seguir.

As primeiras se¢des deste capitulo fazem consideragBes sobre as imagens ¢ algumas
técnicas de segmentacio aqui empregadas. Nas Gltimas se¢des sfo apresentadas as etapas
de segmentacdo para nucleos e AgNORs, ilustrando o emprego destas técnicas. Nestas
secOes € exemplificada igualmente a utilizacio do sistema ImAgNOR desenvolvido neste

trabatho.



2.1 Imagens

2.1.1 Aquisigdo

As imagens de células utilizadas no trabalho foram adquiridas no Laboratorio de Patologia
- UNICAMP com o sistema KS 300 ZEISS-KONTRON e gravadas em formato bitmap
windows de 24 bits. Como células normais foram usadas imagens citologicas (coradas pela
técnica de AgNOR) de linfécitos normais. Como células cancerigenas foram consideradas
imagens citologicas (coradas pela técnica de AgNOR) de blastos de pacientes com
leucemia aguda (LLA) [Lor98]. Estas imagens foram obtidas de ldminas contendo células

submetidas ao processo de impregnacdo pela prata por 10 minutos.

2.1.2 Pré-processamento

As imagens coloridas obtidas originalmente sfo transformadas para niveis de cinza (8 bits),
ver Figura 2. Para a eliminacdo de alguns ruidos, gerados pela distor¢8o da imagem na
aquisicfio, foi aplicado o filtro da mediana com uma mascara 3x3 [Gon79], que elimina
ruidos, suavizando a imagem, sem no entanto incluir novos niveis de cinza. Esta filtragem ¢
utilizada apenas no processo de segmentacfio. A extracdo dos parimetros ¢ realizada a

partir da imagem original em niveis de cinza.

Figuwra 2.  Pré-processamento. As imagens originalmente em cores 24 bits sdo convertidas para niveis de cinza a
partir da média aritmética das componentes RGB.



2.2 Técnicas de Segmentacio

2.2.1 Valores de Extingdo

O célculo dos valores de extingio utiliza os conceitos de platd € extremo regional de uma
imagem. Para entender melhor este calculo sio apresentadas as seguintes definicGes,
baseadas em [Gri92][Vac95]:

Definicio 1: Imagem digital em niveis de cinza
Uma imagem digital em niveis de cinza é uma fungdo f: D — N, onde D < Z° é o dominio
da imagem. Para um pixe/ p € D o valor f(p) representa o nivel de cinza deste pixel. Se a

imagem for vista como um relevo, f(p) pode ser interpretada como a altitude do pixel p.

Definiciio 2: Caminho

Considere G a grade subjacente de uma imagem digital. G é um subconjunto de Z* x Z°.
Um caminho P de comprimento / entre os pixels p e ¢ é uma /+1-tupla (pq, p1, .., pr1, po) tal

quepo=p,pr=qe Vie[0,I-1]:(pip) € G

Definicdo 3: Componente conexe

Considere um conjunto de pixels § < D. O conjunto S é dito conexo se para cada par de
pixels p, @ € S hd um caminho entre p e q que passa apenas pelos pixels de S. Um
componente conexo de S, C, ¢ um copjunto conexo maximo e ndo vazio de pixels

(elementos) de S.

Definicfio 4: Platd

O platd de uma fungio f no ponto x (x € D), Plt(f), é a maior componente conexa

contendo x e de altitude (nivel de cinza) constante igual a f (x). Seja uma imagem E:

Pi(N=Cx(y e E| f() =)



Definicdo 5: Extremos regionais

Um extremo regional {minimo ou méaximo) € um platé S onde cada vizinho q de qualquer
pixel p € S € tal que f(q) = f(p), para o caso de minimos regionais, e f(q) £ f(p), para o

caso de maximos regionais.

Definicfio 6: Operador conexo numérico
Um operador numérico ¢ € conexo se, ¢ somente se, ele estende os platds da imagem de
entrada (E):

@ é conexo « ¥ x € E, Plt,(f) < Plty(w(f)

Definicfio 7: Valor de extin¢io de um conjunto conexo

Seja ¥ = (@a)a=o uma familia decrescente de transformagdes conexas anti-extensivas, isto
€:

1. ¥V A20,y¢af) é conexo;

2. VM z A =20= y, < ¢y (decrescente).

3. VAz0,yif) < feyo=1d (anti-extensiva).
O indice A caracteriza a persisténcia de wma particula conexa x em relacfio & familia ¥. O

valor de extingdo de x, em relagiio a ¥, £,(x), € o valor maximo de A tal que y, preserva x:

EyX)=sup {A 20| yax)=x}

Definicdo 8: Valor de extingfio de um extremo regional

Seja M um maximo (minimo) regional de f, ¢ ¥ = (@a)a»o uma familia decrescente de
transformagbes conexas anti-extensivas. O valor de extingio de M, £,(M), é o maximo
valor A tal que M continua ser um maximo (minimo) regional de w(f):

EM)=sup {A20|VM=AMc Max(yu (M)}

O valor de extingio caracteriza uma medida de “persisténcia” das estruturas na
imagem durante um processo de filtragem. A importincia da extracio destas caracteristicas
nas operagbes morfologicas levou a considera-las na andlise das estruturas das imagens

abordadas neste trabalho.
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Neste caso sfo consideradas trés medidas de valor de extingfio associadas aos
extremos da imagem: os valores de extingdo dindmica, de superficie e de volume, descritos

a seguir.

2.21.1 Dindmica

Um dos métodos mais utilizados em morfologia matematica para selecionar os extremos de

uma imagem, segundo seu contraste, € a dindmica.

Definicio 9: Dindmica
Seja M um maximo regional e um conjunto de caminhos C = (po, 1, ... pa) talque poe Me

f(pn) > f(po). A dindmica de M pode ser definida como (Figura 3):
Din (M) = f(M) —sup { inf { f(x),x € C} }

area

Figura3.  Principio do célculo dos valores de extinglio. A imagem ¢ considerada em refevo com os nivels de
cinza em camadas. M é um méximo regional e din{M) indica o seu valor de extingiio de dindmica,
assim como a medida indicada pelo identificador “drea” indica a dimensfo do valor de extingfio de
superficie associado ao maximo M, e a regifo em amarelo correspondente ao valor de extingfo de
volume associado a este maximo. (fonte: [Vac95])

Informalmente, a dindmica de um maximo regional M mede o desnivelamento
minimo a percorrer, quando, partindo de M, se atinge um ponto de maior altitude [Gri92].
Pela Figura 3, percebe-se que, para o maximo indicado por M, existem dois caminhos que o
levam para outros maximos de maior altitude. Estes caminhos estfo representados na figura

pelas cores azul e vermelho. O conjunto mf { f(x), x € C}, para este exemplo,
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corresponidente aos niveis de cinza dos minimos (2) regionais dos caminhos azul ¢
vermelho. O conjunto sup { inf { f(x), x € C} } corresponde, entdo, ao maior destes 2
valores, neste caso, o nivel de cinza do minimo regional do caminho azul. E assim, o valor
de dindmica, para o maximo regional M, ¢ calculado pela diferenca entre seu nivel de cinza
¢ o nivel de cinza do minimo do caminho azul. O mesmo principio pode ser utilizado para

calcular os outros dois valores de extingfio abordados a seguir.

2.21.2 Superficie

O valor de extingdo de superficie permite exfrair wma caracteristica de tamanho das
estruturas da imagem, ou seja, caracteriza uma medida de persisténcia destas estruturas
segundo sua area [Vac95]. Antes de definir o valor de extingdo € considerado, a seguir, o

conceito de conjunto limiar.

Definicfio 10: Conjunto Limiar
Seja uma imagem f. Os conjuntos abaixo s3o definidos como conjuntos limiares de f no
nivel h.

Definicfio 10.1: conjunto limiar superior

Xh(H={xeD|fx)zh}
Definicfio 10.2: conjunto limiar inferior
Xa(f)={xeD| fx}=<h}

Definicéio 11: Valor de Extinc¢io de Superficie

Seja a abertura de superficie, y"A(f), de uma imagem numérica f, de tamanho A, dada por:
YalHw =sup { h =< fuo | Area (C, (X( ) = A}, em que Area(X) = superficie do

conjunto X (ntimero de pixels da componente).

O valor de extingdo de superficie, £, ¢ dado por:

EM)=sup {A =0 MnNMax (N =D}, VM e Max(f).

O céleulo do valor de extingiio de superficie pode ser entendido considerando um
processo de imersdo do relevo da imagem em agua. Para o caso dos minimos, quando o

nivel das dguas de dois minimos se encontram, calcula-se a 4rea da base da bacia do



11
minimo de maior altitude e associa-se a ele este valor. Na Figura 4, a medida indicada pelo

atributo “drea” corresponde ao valor de extingdo de superficie do minimo regional M4.

1

area

Figura4.  Calculo do valor de extingdo por imersio do relevo da imagem. A medida que o nivel da dgua sobe,
calcula-se, a cada encontro das dguas de dois minimes, os valores de extingfo referentes a0 minimo de
maior altitude. Assim, os valores de extingio seriam calculados para M4, no nivel de 4gua 1, M3, no
nivel 2, M2, no nivel 3, ¢ M1.

2213 Volume

O valor de extingdo de volume permite extrair uma caracteristica de volume das estruturas
da imagem, ou seja, caracteriza uma medida de persisténcia destas estruturas segundo o
volume ocupado. Isto permite distinguir objetos com dinimica e valores de extingfio de

superficie iguais [Vac95].

Definiciio 12: Valor de Extingiio de Volume

Seja o arrasamento de volume A de f, a",(f), sendo f uma imagem numérica, dado por:
AP = sup { s < frg | Vol'x (/) = A }, em que VoPx = volume do domo

contendo X acima do limiar s:

Vol'y =2 (f(x) = 5), ¥y € Cu(X s(f))-
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O valor de extingdo de volume, €', é dado por:

EM)=sup {A=0|VM=<AMnNMax @u(H) =D}, VM e Max(f).

Assim como para o calculo do valor de extingdio de superficie, o célculo do valor de
extingfo de volume pode ser entendido considerando um processo de imersdo do relevo da
imagem em agua. Quando os nivels das dguas de dois minimos se encontram, calcula-se o
volume do domo do minimo de maior altitude e associa-se a ele este valor. Na Figura 4, a
regifio amarela referenciada pela letra “V” corresponde ao valor de extingfio de volume do
minimo regional M4.

O calculo da dinamica também pode ser realizado utilizando esta técnica [Gri92].
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2214 Segmentacdo usando Valores de Extingdo

Como explicado anteriormente, os valores de extingdo estio associados aos extremos de
uma funcio. Esta informacdo pode ser utilizada para segmentar a imagem, extraindo apenas
as estruturas de interesse, utilizando para isso a técnica de reconstrugiio geodésica [Beu92]

abordada a seguir.

Definicéio 13: Dilatacio geodésica
A dilatagio geodésica de uma funcio g limitada por f utiliza o conceito de dilatacéo

morfoldgica (8) [Ser82] e é dada por:
§'(g) =inf { 5'(g), f| g < £}
8"(g) = 0'(8' (.0 (D)), g <

Definicfio 14: Erosio geodésica
A eroso geodésica de uma fungéo g limitada por f utiliza o conceito de erosio morfolégica
(€) [Ser82] e € dada por:

e'(g) =sup {'(g), f|g>"f}
()= &' (e' (e (), g=f

Definicfio 15: Reconstrucio geodésica por dilatacio

A reconstrugo geodésica por dilatagio de uma fungdo f marcada por g € dada por:

Ri(g) = 6"1g),
onde o simbolo “x” significa que a funcio de dilatacio geodésica € realizada até a
idempoténcia, ou seja, até que o resultado nfio seja mais modificado pelas operagdes

sucessivas.

Definiciio 16: Reconstrucio geodésica por erosiio
A reconstrucio geodésica por erosdo de uma funcio f marcada por g, definida de maneria
dual em relaco & operacio anterior, € dada por:

R'd(g) = £°(g),

onde o simbolo “«” significa que a fungZo de erosfio geodésica ¢ realizada até a

idempoténcia.
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Esta reconstrugiio “recupera” na imagem original as informacgdes indicadas pela

imagem marcadora. A Figura 5 exemplifica o principio da reconstrugio geodésica.

(=) {b)

© (d)

Figura5.  Principio de reconstrugiio geodésica. Imagens: (a) imagem original f e imagem marcadora g; (b)
reconstrugo de fpor g; (¢) imagem original f e marcadora g; (d) reconstrugio dual de fpor g.

O metodo empregado aqui para obter a segmentagio das estruturas da umagem

constitui-se dos seguintes passos (Figura 6):

1. Define-se os extremos (Figura 6b) da imagem original (Figura 6a);

2. Gera-se a imagem da Figura 6¢ por limiarizacio do valor de extingfo (dinfmica,
area ou volume) da Figura 6b;

3. Qera-se a imagem da Figura 6d obtida pela diferenca entre a imagem da Figura
6b e a imagem da Figura 6c¢;

4. Gera-se a imagem da Figura 6f obtida da reconstrug¢@io da original (Figura 6a)

utilizando a imagem da Figura 6d como Marcador;
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5. Finalmente, gera-se a imagem binaria da Figura 6g obtida pelo seguinte
processo:
e Seja fl a imagem da Figura 6a, f2 a imagem da Figura 6f ¢ f3 uma
imagem binaria de saida;,
o Para cada pixel pl € fl e para cada pixe/ p2 € 2 de mesma coordenada
(x, y) verifica-se se f1(pl) # {2(p2);
s Se a resposta acima for verdadeira, gera-se na imagem de saida f3 um
pixel p3 de coordenada (X, y) com o valor 1 (cor preta), ou seja, {3(p3)=1,
sendo faz-se f3(p3)=0 (cor branca). Assim, apos a analise de todos os

pixels, a imagem de saida 3 ¢ obtida como na Figura 6g.

A segmentacio ndo pode ser obtida diretamente da reconstrugio da imagem original
pela imagem marcadora (Figura 6¢) porque o processo de reconstrucfio “recupera” mais
informag#o que o desejado, como pode ser visto na imagem da Figura 6e.

Por isso, este processo deve ser realizado em dois passos: gerando primeiro uma
imagem obtida da reconstruciio da imagerm original, usando como marcadora a imagem da
Figura 6d. Esta imagem representa os marcadores para as outras estruturas nio desejadas,
obtendo a imagem da Figura 6f em que as estruturas desejadas nfo aparecem. A partir desta
informag#o, gera-se a imagem bindria da Figura 6g obtida como descrito acima e utilizada
como dominio para a defini¢io da imagem da Figura 6h representando o resultado final

desgjado.
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(®) (¢) (d)

() ) (® (i)

Figura 6.  Segmentacio por Valor de Extincio. Imagens: {(a) original; (b} extremos; (¢) extremos selecionados (marcadores); {d) extremo nio selecionado; (e) reconstrugdo
de (a) usando {c}; (f) reconstrugiio de (a} usando (d); (g} pixels de nive! de cinza diferentes entre (a) ¢ (f); () resultado final (imagem segmentada) obtide de (a)
usando (g} como dominio.
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Como pode ser observado, este método de segmentacdio ¢ interativo ¢ exige
conhecimento das técnicas utilizadas. Para facilitar este trabalho foi elaborada, no sistema
ImAgNOR, uma interface que simplifica o processo, de tal forma que algumas etapas sao
realizadas de modo transparente para o usuario.

Esta interface, que pode ser vista na Figura 7, apresenta a visualizag@io de trés
imagens: a original, o resultado da filtragem e o resultado da segmentac@o usando o limiar
selecionado de valor de exting#o, que pode ser de um dos trés tipos: dindmica, superficie on
volume. A interface possui um botdo “Testar” que permite a realizagio de varios testes,

gerando as pré-visualizagdes dos resultados. Alguns botdes de zoom também estdo

disponiveis facilitando a anélise dos resultados de teste.

Figura7.  Imterface do programa ilustrando a segmentacio por valor de extingdo.
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2.2.2 Arvore de Componentes

A darvore de componentes € uma representaciio, em forma de grafo, de uma imagem em
niveis de cinza contendo informagdes sobre cada componente da imagem e as ligagQes
existentes entre as componentes a niveis de cinza seqiienciais na imagem [Jon97a].

Assim, pode-se definir a arvore de componentes como um conjunto de nods
conectados por um conjunto de arestas. Cada n6 na arvore representa uma componente
particular na imagem em niveis de cinza. Uma componente em uma imagem em niveis de
cinza € definida como um conjunto conexo de pixels em um conjunto limiarizado da
imagem. O n6 ¢ uma representagio abstrata da componente que pode ser desde uma lista de
todos os pixels na componente até um simples atributo tal como a area da componente

[Jon97a]. Um exemplo de uma arvore de componentes € mostrado na Figura 8.

4§
"
i

)

S = oW B A
«

Figura 8.  Arvore de componentes (fonte: [Jon97a]).

Nesta representagio da imagem, pode-se aplicar tanto filtragem como segmentagio,
através de um processo de decisfo que classifica os ndés de modo a serem removidos ou
preservados. Esta analise, por sua vez, pode ser feita baseando-se em informagles
armazenadas nos nos. Neste trabalho, alguns atributos, tais como éarea e volume da
componente, descritos na se¢do 2.2.2.2, foram definidos para serem utilizados no processo

de segmentagdo.
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2221 Arvore Simplificada

Com o objetivo de gerar uma imagem contrastada, para facilitar o processo de
segmentag’o, & proposta neste trabalho uma simplificacio da Arvore de Componentes.

A Arvore Simplificada, obtida da Arvore de Componentes, foi definida para se obter
uma representagdo da mesma arvore, e portanto, da mesma imagem, que agrupasse as
componentes intermediarias. Estas componentes sfo representadas pelos nds com apenas
um filho que se encontram entre dois ndés com mais de um filho (no6 4 na Figura 9), ou entre
uma folha € um n6 com mais de um filho (nds 2 e 7 na Figura 9). Este processo gera uma
imagem contrastada e permite avaliar o grau de fragmentagio da arvore de um objeto da
imagem. A Figura 9 mostra um exemplo de arvore simplificada.

O algoritmo em alto nivel abaixo descreve o método de simplificagio da arvore:

Simplifica Arv (N&)
{

- Be N6 é uma folha entdo RETORNA;

- Se NO é NULL entdo facga N6 igual & RAIZ;

- Para cada filho de NS faca:

-~ Be NS possul apenas um filho entdo
{
- T“Eleva-se” o pixels da componente gue o N&
representa para o nivel de cinza do filho;

}

- Simplifica_Arv (N&); //chamada recursiva

i &

(2) (b)

Figura 9. Arvore Simplificada. Note que os nés intermedidrios da 4rvore original {(a) foram “eliminados” na
arvore simplificada (b).




20

A partir da Arvore Simplificada, pode-se percorrer a imagem original gerando uma
imagem correspondente mais contrastada, como ilustrado na Figura 10 e Figura 11.

A Figura 10 mostra como o processo de simplificacio da arvore gera um maior
contraste na imagem original. A imagem da Figura 10b representa a imagem simplificada
da original (Figura 10a). As linhas brancas sobre as imagens da Figura 10a e Figura 10b
marcam os pontos para os quais foram gerados os graficos da Figura 10c e Figura 10d que
mapeiam nivel de cinza para altura. As imagens da Figura 10e e Figura 10f representam o
horizonte flutuante das imagens da Figura 10a e Figura 10b, respectivamente.

A partir desta figura, pode-se verificar como o contraste é gerado, elevando-se os
niveis de cinza da imagem original. Neste caso, o niimero de folhas é preservado, ou sgja, o

namero de maximos da imagem mantém-se 0 mesmo, assim como 0s seus niveis de cinza.
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(©) (@)

(e) ®

Figura 10.  Imagem hipotética simplificada. Imagens: (a) original; (b} simplificada de (a); (¢) e (d) séo grficos de
coluna, respectivamente de (a) e (b), que mapeiam nivel de cinza para altura dos pontos sobre a linha
branca; (e} e (f} sio horizontes flutuante de {2} e (b), respectivamente.
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Este método ¢ adequado a imagens contendo objetos com uma relagfio de inclusio,
como no caso das imagens deste trabalho, em que as AgNORSs sgo estruturas contidas nos
nucleos das células. A Figura 11 mostra um exemplo deste processo aplicado a imagens

reais. As imagens apresentadas nesta figura sfio o complemento (negativo) das originais.

@ )

- " =

Figura 11.  Imagens reais simplificadas. As imagens (c) e (d) representam as imagens contrastadas das imagens
originais () e (b), respectivamente, obtidas através de suas arvores simplificadas.

2.222 Segmentagio usando a Arvore de Componentes

De modo geral, a darvore de componentes, uma vez definida, pode ser utilizada para
segmentar e filtrar a imagem através das informacSes armazenadas nos nés ou, ainda,

através da estrutura global da arvore.
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O processo geral de filtragem consiste de trés etapas {Jon97b]:

1.
2.

Construgéo da arvore a partir da imagem original;

Percorrer a arvore, das folhas até a raiz, verificando se as informacgdes nos nos se
encontram dentro dos limiares dos pardmetros selecionados. Se os dados do nd se
encontram dentro destes limiares, entdo, este né é marcado.

Apds percorrer toda a arvore realizando esta verificacio, a arvore é novamente
percorrida para saber que componentes ndo foram marcadas, as quais deverio ser
filtradas para gerar a nova imagem de saida. A Figura 12 abaixo exemplifica o

processo.

Figura I12.  As 3 etapas da filtragern usando a arvore de componentes (fonte: [Jon97b)).

A segmentacfo segue os mesmos passos da filtragem, gerando a imagem segmentada

a partir da diferenca entre a imagem original e a filtrada.

Neste trabalho, os atributos armazenados nos noés da arvore e utilizados para a

segmentacdo sfio indicados na Figura 13. Abaixo, segue a descricio deste atributos

acompanhados de um “identificador” para facilitar a referéncia aos mesmos:

>
>
>

Area (AREA): niimero de pixels que compdem a componente;

Nivel de cinza (NC): nivel de cinza dos pixels da components;

Altura de domo (ALT_DOMO): diferenca entre o nivel de cinza da fotha mais
alta a partir de um dado n6 e o nivel de cinza do né-pai;

Volume (VOL): soma dos niveis de cinza dos pixels das componentes a partir de
um dado no (deste para cima);

Volume de domo (VOL_DOMO): esta medida representa o volume das

componentes a partir de um dado nd, ou seja, € igual ao valor de Volume
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subtraido do volume abaixo desta componente. VOL_DOMO = VOL — (AREA x
(NC do no-pai));
» Valores de Extincio: valores de extingdo dinfmica (VE_DIN), superficie

(VE_SUP) e volume (VE_VOL), calculados para as folhas da arvore.

f.., VE_DIN, VE_SUP, VE_VOL] g
I Altura de domo

para 0 1o 8
(_?6 O7
o
(gz (5 4 [AREA NC, ALT DOMO, VOL REAL, VOL_DOMO]
‘\,.1
.
0

Atributos dos nos da arvore. O vetor de atributos ao lado do nd com label 4 exemplifica os valores
armazenados em cada nd. Para as folhas, além destes valores, s30 armazenados os valores de extingio,
como exemplificado na folha com /label §. Na imagem ¢ demonstrada a medida relativa 3 altura de

domeo do nd &.

Figura 13.
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2.3 Exemplos

A Figura 14 mostra a caixa de didlogo do programa onde € feita a intera¢do do usuario com
o sistema, no processo de segmentacio usando a Arvore de Componentes. Neste dialogo,
pode-se escolher limiares de vérios atributos, como area, volume, limiar de cinza ¢ altura de
domo, que podem ser testados (botdo “Testar”) e os resultados visualizados de duas
maneiras:

» Imagem filtrada: mostra o gue permanece da imagem original quando os limiares

selecionados sdo aplicados aos nds da arvore;

» Imagem segmentada: imagem binaria resultante da limiarizacio correspondente

s estruturas satisfazendo os respectivos limiares.

Outros atributos que podem ser aplicados utilizando a arvore sdo os valores de
extincdo que, diferentemente dos parametros anteriores, so se aplicam as folhas da arvore.
As imagens também podem sofrer um zoom para uma melhor visualizaggo dos resultados.

Da Figura 15 a Figura 20 sao ilustrados a utilizago da arvore de componentes no
processo de segmentagio por atributos e filtragem de estruturas.

Para a seqtiéncia das figuras de 15 a 17 € utilizada uma Imagem Teste (Figura 15a)

sobre a qual sfo aplicados sucessivos refinamentos usando dados conhecidos.



Figura 14,  Interface do sistema lmAgNOR mostrando a segmentagdo por atributos usando a drvore de
componentes.

A Figura 15 mostra um exemplo de segmentacfio considerando o nivel de cinza € a
drea como atributos sobre a arvore de componentes. Nesta figura sfio mostrados exemplos
usando cada atributo separadamente e em conjunto, ou se¢ja, trabalhando com a intersecio
entre os limiares. Nota-se que, com a intersegdo, o resultado é diferente, mais refinado.

Utilizando o resultado obtido na Figura 15d como dominio para recuperar as
estruturas na imagem original (Figura 15a), foi gerada a imagem da Figura 16a que
exemplifica o uso do volume, refinando ainda mais a segmentac@o anterior, eliminando
estruturas com valor baixo para este atributo, relativo ao limiar selecionado de volume =
[90000, 500000].

Como pode ser visto pelos horizontes flutuantes das imagens da Figura 16b e Figura

164 as estruturas de volume baixo foram eliminadas.
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A partir deste tltimo resultado, gerou-se uma terceira imagem sobre a qual foi
aplicado um limiar de volume de domo, utilizado para eliminar os domos de pequeno
volume. A Figura 17 mostra o resultado da aplicaciio do limiar de volume de domo =
[10000, 90000] sobre esta imagem gerada, identificada pela Figura 17a. Neste exemplo, o
objetivo era eliminar a pequena estrutura da imagem presente na componente do meio.

A Figura 18 e Figura 19 fazem uma compara¢3o entre utilizar o valor de extingZo
dindmica, aqui calculado sobre a érvore, e o atributo altura de domo. Percebe-se pela Figura
18 que, utilizando a dindmica, nfo € possivel obter isoladamente as trés componentes da
imagem da Figura 18a indicadas pelos trés domos na imagem da Figura 18b. Assim,
utilizou-se a segmentagfo pelo limiar de atributo altura de domo = [32, 70] para obter o
resultado desejado.

Na figura Figura 19 é mostrada uma forma alternativa de utilizagdo da altura de
domo. O resultado obtido pode ser gerado, como no exemplo anterior, utilizando um limiar
de altura de domo = [20, 140] ou ainda, combinando os atributos altura de domo = {45,
255] e nivel de cinza = [55, 2551.

Pode-se desejar realizar antes da segmentagio, uma filtragem na imagem. Este pré-
processamento pode ser realizado utilizando a arvore de componentes para eliminar as
estruturas de acordo com o limiar e o atributo desgjados. A Figura 20 exemplifica a
utilizag@o deste processo de filtragem por atributos, eliminando da imagem as estruturas

com altura de domo dentro do intervalo [1, 20].



28

(©) (d)

Figura 15.  Imagens: (2) original; (b) limiar cinza = [50,255]; (c) limiar area = {200,2000]; (d) limiar cinza =
[50,255] e limiar drea = [200, 2000].
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(c)

(@)

Figura 16.  Imagens: (a) imagem obtida das imagens Figura 15a e Figura 15d; (b) horizonte flutuante de (a); ()
limiar volume = [90000,500000] sobre a imagem (a); (d) horizonte flutuante mostrando as estrunmas

preservadas pelo limiar.
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(©)

(@

Figura 17.  Imagens: (a) imagem obtida das imagens Figura 16a e Figura 16c; (b) horizonte flutuante de (a); (¢}
limiar volume de domo = [10000, 90000] sobre a imagem(a); (d) horizonte flutuante mostrando as

estruturas preservadas pelo limiar.
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(©) (d)

(&) ®

Figura 18.  Imagens: (2) original; (b) grafico de coluna para os pontos da imagem (a) sob a linha branca; (c)
limiar de dinfmica=32; (d) limiar de dinfmica=33; (e} limiar de altura de domo = [32,70]; (f) grafico
de coluna mostrando as estruturas preservadas pela segmentacio em (e).



Figura 19.
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(©

(e)

(d)

®

Imagens: (a) original; (b) grafico de coluna para os pontos da imagem (a) sob a linha branca; (c)
lizniar dindmica=20; (d) limiar dinmica=21; (e) limiar de altura de domo =[20,140] ou hniar de
altura de domo =[45,255] e limiar cinza = [55,255); (f) grafico de coluna mostrando as estruturas
preservadas pela segmentacdo (). As linhas pontilhadas em (b) e (f) marcam o nivel de cinza = 50.
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(© (d)

Figura 20.  Imagens: (a) original; (b) correspondente ao resuitado obtido da segmentagio da Figura 19; (c)
segmentada pelo limiar de altura de domo = [1,20}; (d) filtrada pelo lmiar de altura de domo = [1,20].
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2.4 Segmentaciio de Nucleos

Para a andlise das AgNORs sfo segmentados inicialmente os nicleos das células
sangiiineas. As etapas descritas a seguir objetivam segmentar os niicleos de uma forma
semi-automatica, fornecendo ferramentas (algoritmos) que auxiliam nesta segmentagio. Em
algumas imagens, no entanto, é praticamente impossivel detectar semi ou automaticamente
as bordas do micleo. Neste caso, a segmentacio deve ser realizada de forma manual.

Como os nucleos sfio componentes de dimensdes grandes, se comparados as
dimensdes da imagem, o subjetivismo aplicado a este processo manual ndo é considerado
um problema, principalmente quando realizado por um especialista, usuario comum ao qual
se destina o sistema.

Para realizar a segmentago dos nticleos sfo aplicados limiares de cinza € de érea e
sdo fornecidos alguns algoritmos adicionais para refinar esta segmentagfio. Além disto,
geralmente € aplicado como pré-processamento, o filtro da mediana. A deciséo de aplicar
este filtro deve-se ao fato de ele ndo inserir novos niveis de cinza na imagem [Gon79], ou
seja, ndo causar grandes alteragdes na informag#o original. A Figura 21 mostra a interface
do sistema ImAgNOR através da qual € feita a interagio com o usuario. As principais

operacdes empregadas nesta interag@o s#o indicadas a seguir

Figura 21.  Interface do sistema ImAgNOR. Neste didlogo ¢ feita a escolha dos limiares de cinza e drea, além das
opges de refinamento.
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2.4.1 Limiar de Nivel de Cinza

O limiar de nivel de cinza ¢ inicialmente guiado por um algoritmo que encontra o ponto de
minimo entre os dois maiores picos do histograma da imagem. Este algoritmo trabalha
sobre a hipotese de que as duas maiores regides da imagem s#o, em ordem decrescente,
compostas por pixels do background e por pixels dos micleos.

Como, nas imagens deste trabalho, os niveis de cinza dos pixels do background sio
normalmente mais claros e, portanto, com valores proximos a 255, o algoritmo inicia a
varredura do histograma a partir deste nivel, 4 procura do ponto mais alto (nivel de cinza
dos pixels de maior freqiliéncia no background). O algoritmo percorre o histograma
analisando apenas os seus pontos de maximo e, a partir do ponto mais alto encontrado, ele
encontra o primeiro ponto de minimo, ou seja, o primeiro ponto cujos vizinhos imediatos -
o anterior € o posterior - apresentam uma freqiiéncia maior que a sua. Outros métodos de

defini¢do de limiar podem ser encontrados na literatura [Gon79].

-+

Figura 22.  Histograma hipotético exemplificando o funcicnamento do algoritmo ¢ um caso de fatha. O conjunto
de pontos de andlise se constitul das freqii€ncias que aparecem como méximos no histograma. Dentro
deste conjunto, o simbolo “+” (mais) indica os maximos regionais, o simbolo “-” (menos) indica os
minimos e a seta aponta para o minimo de interesse.

A Figura 22 exemplifica o funcionamento e ilustra igualmente um caso de falha do
método. O conjunto de pontos de analise € constituido dos méximos regionais do
histograma. O ponto mais alto indicado pelo simbolo “+” é o ponto de partida do algoritmo.
Em seguida, de acordo com a heuristica definida, o primeiro ponto de minimo encontrado
entre as freqiiéneias anteriores € selecionado como o limiar. Assim, o algoritmo

selecionaria o ponto de mimimo indicado pela seta tracejada, quando o ideal seria selecionar
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o ponto indicado pela outra seta. Neste caso, uma decis@o sobre a escoltha do préximo ponto
de inflex3o selecionaria o ponto correto.

Esta falha deve-se ao fato de surgir no histograma da imagem alguns pontos de
minimo que possuem uma diferenca (em niveis de cinza) pequena com relacfo aos seus
vizinhos, lembrando que os ponios considerados pelo algoritmo sfo apenas os méaximos do
histograma, ou seja, os minimos considerados so relativos a este conjunto de pontos.

Qutra situagdio em que o algoritmo pode falhar é quando os niveis de cinza do
background e do nucleo sio muito proximos, caso em que a diferenca entre os niveis ¢
suave e o histograma apresenta um comportamento unimodal. Neste caso-, o usuario deve
interagir com o sistema, em busca de um limiar de cinza mais adequado. Como auxilio, o
usuario pode percorrer o cursor do mouse sobre os pixels da borda dos nticleos e os dos
vizinhos destes no background, visualizando o valor de cinza na barra de status do sistema,

para facilitar visualmente a escolha do limiar mais adequado.

2.4.2 Limiar de Area

Inicialmente, o limiar de area € um valor pré-definido baseado em testes. Este limiar é
antecedido por uma etapa de identificacio das componentes conexas da imagem
limiarizada. Nesta etapa, cada componente identificada € rotulada. Apds esta rotulagio,
executa-se uma varredura na imagem verificando quais componentes satisfazem o limiar de
area. Aquelas que ndo satisfazem s3o eliminadas. Isto corresponde a marcar as
componentes que estabelecem o limiar de area e realizar uma reconstrugdo binaria [Ser82]

como definida abaixo. Este conceito de reconstrug3o binaria é exemplificado na Figura 23.

Definicéio 17: Dilataciio geodésica binaria
A dilatagiio geodésica binaria, de tamanho 1, de Y em X, denotada por &'x(Y), é obtida a
partir da interseg@io entre o dilatado morfolégico [Ser82] de tamanho 1 de Y, §'(Y), e 2
imagem mascara X. A dilatagdo geodésica binaria, de tamanho n, de Y em X, denotada por
5"x(Y), € obtida efetuando-se n dilatagdes geodésicas de tamanho 1 de Y em X.

() =X\ 8'x(8'x(.6'x(YM). VX, YeEZ* | Y X
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Definicao 18: Reconstrugiio geodésica binaria
A reconstrugio bindria por dilatagiio ¢ um caso particular da dilatagio geodésica que
permite reconstruir totalmente os objetos de X cuja interse¢do com Y nio € nula. A
dilatagdo ¢ realizada até a idempoténcia, ou seja, até que a imagem ndo se€ja mais
modificada por operagdes sucessivas.
Rx(Y)=6"x(Y), VX, YeZ'|Yc X

Neste trabalho, esta etapa € muito 1til para eliminar pequenos ruidos (manchas

geradas pela coloragio) do background.

(©) @

Figura23.  Refinamento por Reconstrugiio Biniria. Imagens: (a) original; (b) negativo da original; (c) marcador
para o background; (d) resultado final igual ao negativo da reconstruciio de (b) usando a imagem {c)
como marcadora.

2.4.3 Refinamento
Ap0s a limianizagdo, pode-se aplicar sobre as imagens binarias limiarizadas um algoritmo
de preenchimento de buracos. Este algoritmo analisa o complemento da imagem bindria,

“eliminando” todas as suas componentes (componentes conexas formadas por pixels
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pretos), com excegdo da maior (background na imagem binaria original). Estas
componentes eliminadas correspondem aos buracos na imagem binaria original.

A partir desta imagem negativo com as componentes eliminadas, gera-se novamente
uma imagem negativo que equivale a original com os buracos preenchidos. Uma operagio
morfologica equivalente a este refinamento pode ser obtida a partir do conceito de
reconstrucio binaria [Ser82], usando um marcador para o background, como pode ser visto

na Figura 23.

2.44 Exemplos

As figuras 24 a 27 mostram exemplos de segmentagio e suas etapas. A Figura 24 apresenta
as imagens geradas nas etapas da segmentacdo utilizando o limiar de cinza obtido pelo
algoritmo descrito anteriormente (seco 2.4.1).

A Figura 25 mostra as imagens geradas nas etapas da segmentagfio, para um outro
caso, utilizando também o limiar de cinza obtido pelo algoritmo.

A Figura 26 mostra outro exemplo onde pode-se observar que, apesar da distribuicio
menos regular dos niveis de cinza do background, o algoritmo de definicio de limiar gerou
bons resultados.

A Figura 27 mostra um exemplo em que as imagens tém como caracteristica micleos
com niveis de cinza muito préximos aos do background, caso em que o histograma
aparenta ter apenas uma moda. Neste caso, o algoritmo de defini¢do automatica de limiar
falhou e o limiar teve de ser testado algumas vezes até se chegar ao resultado apresentado
na Figura 27b.

Na Figura 28, que mostra o histograma da imagem da Figura 27a e os limiares
fornecidos pelo algoritmo e o escolhido, pode-se perceber que o histograma da imagem néo
apresenta uma caracteristica bimodal. Isto se deve ao fato de os niveis de cinza dos mniicleos
e do background serem muito préximos ¢ também pelo fato de os niicleos apresentarem um
aspecto fragmentado, ou seja, com regides dispersas de mesmo nivel de cinza que o

background. Estes aspectos sdo melhor visualizados na imagem da Figura 27b.
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(c) (d)

Figura 24.  Etapas da segmentacdo. (a) imagem original; (b) limiar de cinza; (c¢) limiar de cinza e drea; (d)
buracos preenchidos.
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(©) (@

Figura 25.  Etapas da segmentagdo. (a) imagem original; (b) limiar de cinza; (c) limiar de cinza e area; (d)
buracos preenchidos.
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(d)

©

Etapas da segmenta¢io. (2) imagem original

buracos preenchidos.

area; {d)

{c) limiar de cinza e

inza;

de ¢

(b) limiar

Figura 26.
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(c) (d)

Figura27.  Etapas da segmentagdio. (a) imagem original; (b) limiar de cinza; (c) limiar de cinza e 4rez; (d)
buracos preenchidos.



Figura 28.  Interface mostrand Timi i : ,
Figura 27. ando os limiares de cinza (a) sugerido (76) e (b) escolhido (115) para a imagem da
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2.5 Segmentacdo de AgNORs

2.5.1 Etapas

Ap6s a segmentacdo dos nicleos, a imagem segmentada é utilizada como dominio para
gerar a imagem empregada na segmentacio das AgNORs. A Figura 29a exemplifica esta
etapa. Isto diminui os pontos a serem analisados no processo de segmentacio destas
componentes, implicando na diminui¢do do tempo de processamento.

Como mencionado anteriormente e observado na imagem da Figura 29, as estruturas
das imagens deste trabalho podem ser caracterizadas por nio possuirem uma
homogeneidade em relagio aos seus niveis de cinza, principalmente as AgNORs que,

mesmo em uma imagem, e até dentro de um mesmo niicleo, podem se diferir bastante.

» ®

(@ (®)

Figura 29.  Exemplos de AgNORs. Imagens: (a) nicleos, (b) AgNORs isoladas. Percebe-se que, dentro de uma
mesma imagem e até dentro de um mesmo micleo, as estruturas AgNORs podem se diferir bastante.

Como o grau de dificuldade da segmentacfio varia muito aqui, foram testadas vérias
técnicas de segmentagiio. Em alguns casos, um simples limiar global de nivel de cinza ¢
suficiente para segmentar as AgNORs. Em outros, em que estas estruturas aparecem de
forma mais complexa, as outras técnicas (segmentacio por valor de extingdo e pela arvore

de componentes) vistas anteriormente so consideradas.
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Quando o limiar de cinza ndo fornece bons resultados, esta segmentago ¢é realizada,
normalmente, utilizando-se a &rvore de componentes montada a partir da imagem original,

considerando a imagem de niicleos segmentados como dominio.

2.5.2 Exemplos

A Figura 30 mostra uma comparagio entre segmentagdo usando limiar global ¢
segmentagio por atributos usando a Arvore de Componentes. Como pode ser observado, as
AgNORs apresentam caracteristicas diferentes de um niicleo para outro e até mesmo dentro
de um mesmo nucleo. Algumas estruturas AgNOR apresentam algumas regides que s&o
mais claras com niveis de cinza proximos aos do nicleo. Como hé outras AgNORs que néo
possuem esta caracteristica, isto dificulta o processo de segmentacio, inviabilizando a
utilizacdo do limiar global de nivel de cinza, pois, como ilustrado na Figura 30, muito
artefato € gerado. Assim, o método empregado foi a segmentagdo pela Arvore de
Componentes que permite um controle maior sobre o processo, explorando os atributos das
estrufuras.

A Figura 31 utiliza a mesma imagem original da Figura 30 para mostrar como a
imagem simplificada pode facilitar o processo de segmentacio. Neste exemplo, o limiar
global de nivel de cinza aplicado sobre a imagem simplificada foi suficiente para segmentar
apropriadamente as estruturas da imagem:.

Como ilustrado na Figura 32, nem sempre a imagem simplificada torna possivel a
segmentacdo das estruturas de interesse por uma simples aplicagdo de limiar de cinza ¢
drea. Neste exemplo (Figura 32c), outros objetos apareceram como resultado da
segmentacio por possuirem caracteristicas semelhantes aos objetos de interesse. Isso se
deve, principalmente, ao alto limiar de cinza que teve que ser empregado para néo se perder
informac3o importante. Apesar de ter sido empregado um limiar de area (igual a 100), esta
filtragem nio foi suficiente para eliminar todos os objetos extras.

Para se obter o resultado apresentado na Figura 32d, foi realizada a segmentagéo
utilizando a Arvore de Componentes, definindo os intervalos: area=[100,500],
alt_domo={45,255], NC=[130,255]. O mesmo resultado foi obtido aplicando-se a
segmentacdo por atributos pela Arvore de Componentes da Imagem Simplificada com os
intervalos: alt_domo=[45,255], NC=[140,255]. Neste dltimo caso ndo foi necessario definir

um intervalo de area, apenas o limiar de cinza foi alterado de 130 para 140, ou seja, 0
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processo de simplificagio da imagem elevou os niveis de cinza dos objetos de interesse em
uma quantidade superior aos dos outros objetos, aumentando o contraste na informacéo

original.
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Figura 30.
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Segmegtagéo de AgNORs usando a Arvore de Componentes. Imagens: (a) original, (b) segmentada
pela Arvore de Componentes (drea=[100,500]; vol_domo=[3000,20000]; alt_domo={45255];
NC=[135,255]}, (c) segmentada por limiar global (NC=90), (d} segmentada por limiar global

(NC=115).
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@ (b)

(c) @

Segmentacio sobre a Imagem Simplificada. Imagens: (a) original, (b) Imagem Simplificada, (c)
segmentada de {a) por limiar global (NC=65), (d) segmentada de (b) por limiar global (NC=65;

drea=100).

Figura 31,
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Figura 32.
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Segmentagdo usando imagem simplificada e drvore de componentes. Imagens: (a) original, (b)
Imagem Simplificada, (c) segmentada de (b) por limiar global (NC=115; 4rea=100), (d) segmentada
de (b) pela Arvore de Componentes de (a) (drea=[100,500]; alt_domo=[45,255]; NC=[130,255}) ¢

pela Arvore de Componentes de (b) (alt_domo=[45,255]; NC=[140,255]).
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2.6 Conclusio

Estas etapas do processo de segmentagfo t&€m auxiliado na obtencio de uma imagem
adeqguada, eliminando, quase por completo, a necessidade de se realizar a segmentagio
manualmente.

O algontmo que “sugere” um limiar tem funcionado bem em imagens que nio
apresentam muitas manchas, caso em que ele pode falhar.

A utilizacio da Arvore Simplificada na segmentagio de AgNORs tem auxiliado
muito neste processo. O contraste gerado por esta técnica aproveita bem a caracteristica de
inclusido das estruturas deste tipo de imagem. Em muitos casos, este contraste € suficiente
para aplicagdo de um limiar global. Em outros, a segmentacfio por atributos usando a

Arvore de Componentes tem fornecido bons resultados.



Capitulo 3

Parametros de Forma

Neste trabalho, foram estudadas vérias técnicas de extracio de informacio sobre a forma
dos objetos. Com o objetivo de constituir um vetor discriminante, foram selecionados
alguns parfmetros freqiientemente utilizados em trabalhos cientificos sobre AgNORs, ¢
novos parametros foram definidos.

Os pardmetros de forma constituem diferentes medidas de caracteristicas,
quantitativas ou qualitativas, que se deseja analisar sobre os objetos nas imagens, tais como
irea, entropia da distribuigdio de seus niveis de cinza ou o grau de simetria da forma dos
objetos. Além destas, foram extraidas ainda algumas medidas que convencionou-se chamar
de medidas de complexidade, baseadas na representacio da imagem em forma de grafo, a

arvore de componentes descrita anteriormente.

3.1 Pariametros Quantitativos

Estes parametros descrevem quantitativamente as estruturas da imagem e s@o bastante
empregados nos trabalhos cientificos sobre AgNORs [Met95][Met96]{Lor981{Gro93]. Estes
parametros sdo geralmente calculados como uma taxa relacionando as AgNORs com seus
nucleos.

Alguns destes parimetros sio:

» Arca: razfio entre a 4rea ocupada pelas estruturas AgNORs e a 4rea do niicleo

correspondente (em pixels);
» Numero de AgNORs: como o préprio nome diz, este parametro indica ¢ nimero

de estruturas AgNOR em cada nucleo.

51
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A estes parmetros, pode-se acrescentar, por exemplo, uma medida de volume sobre

as estruturas da imagem, descrita como:
> Volume: razio entre o volume ocupado pelas estruturas AgNORs ¢ o volume do
niicleo correspondente. Este volume € calculado somando-se os niveis de cinza

dos pixels que compdem cada estrutura na imagem,

3.2 Parametros Qualitativos

A fim de possibilitar uma analise mais sofisticada, agregando mais informagdes aquelas
envolvendo apenas parametros quantitativos, foram sugeridas e elaboradas algumas
medidas que permitem qualificar as estruturas da imagem.

Uma medida selecionada como importante, dentro do escopo deste trabatho, foi a
medida de entropia, calculada sobre o histograma da imagem. Esta medida permite uma
analise qualitativa da organizag@o ou distribuigdo dos niveis de cinza das estruturas.

Além desta, foram elaboradas medidas de simetria. A importincia da andlise de
simetria aqui se deve ao fato dos tumores benignos apresentarem, em sua maioria, formas
arredondadas ("bem diferenciadas”), a0 passo que os tumores malignos caracterizam-se por
possuir formas mais irregulares e, geralmente, proporcionais a malignidade.

Assim, algumas técnicas de extracfio de informacfo sobre a simetria das estruturas
foram consideradas. A técnica mais interessante € que se encaixa nos propositos do trabalho
foi abordada em [Zab95] e apresenta uma forma genérica para o calculo de uma "Distancia
de Simetria".

Esta técnica gera, a partir da imagem original, uma outra imagem, chamada
"Transformada de Simetria", que mais se aproxima da sua forma simétrica, de acordo com
o tipo de simetria desejado, e calcula a disténcia entre os pontos do contorno do objeto € os
correspondentes de sua Transformada de Simetria.

Baseando-se na idéia de Distincia de Simetria, foram propostas duas medidas de
calculo de simetria radial das estruturas, uma calculada sobre o contorno e, a outra, sobre a
distribui¢io radial dos niveis de cinza dos pontos do objeto, ao redor de seu centro de
massa.

Estas medidas sio explicadas, mais detalhadamente, nas se¢des que se seguem.
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3.2.1 Entropia

O fator de entropia, calculado sobre o histograma, ¢ um indicativo da “desordem™ da
distribuigio das freqiiéncias dos niveis de cinza das estruturas. Seu valor mais baixo €
atingido quando todos os pontos possuem o mesmo nivel de cinza e aparecem como um
tnico pico no histograma. Seu maior valor ¢ alcangado se o histograma apresenta as

freqiiéncias igualmente distribuidas [Sch97] (Figura 33).

(@) ®)

() (@

Figura 33.  Entropia minima e maxima. Em (a) a entropia ¢ minima (=0), seu histograma (c) apresenta um finico
pico, e em (b) 2 entropia ¢ méxima (=1) com as freqiiéncias do histograma (d) igualmente distribuidas.

Devido a irregularidade das estruturas AgNORs em células de individuos com
cancer, o fator de entropia, calculado sobre o histograma destas estruturas, pode ser 1til
para comparar a desordem na distribuicdo de freqiiéncia (Figura 34).

A entropia do histograma pode ser definida pela seguinte formula:

UNICAMP
BIBLIOTECA CENTRAL

SPOAD CIRCULANTE



> P(i) x LogP(i)
E —_— =0 .
Logn
em que
P(i) = nhisto(z')
> histo())
J=0

histo (i} € a freqiiéncia do nivel de cinza 7 na imagem,

n € o numero de niveis de cinza presentes na imagem.
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(a) (b) (c) (d)
[! N ! l bl | 3 I l l i 1 I
E=0,7392 E=0,6794 I=0,8245 E=0,8898
(e) ) (® (h)

Figura34.  Exemplos do cilculo de entropia. Imagens: (a) e (b) representarn AgNORs de células nortnais e seus histogramas sfio mostrados em (e} e (f), respectivamente;
(c) € {d) representam AgNORs em células de tumor e seus histogramas sio mostrados em (g) e (), respectivamente. Os valores abaixo das imagens (¢), (), (g)
¢ {h) sfio as entropias para os respectivos histogramas,



56

3.2.2 Simetria

A Disténcia de Simetria (DS), de acordo com [Zab95)], pode ser definida como um
quantificador do minimo esforgo requerido para transformar uma dada forma em uma
forma simétrica.
Seja:
€2 - 0 espago de todas as formas de uma dada dimens&o,

. n-1
P - forma representada por uma seqiiéncia de n pontos { P;} o

A métrica d, que define uma funco de distincia entre duas formas em Q, é dada por:

dQxQ -
P-0]

A Transformada de Simetria de uma forma P é definida como a forma simétrica P

4P, Q) =d (P, {Q}) = 12,

-1
i=0

mais proxima a P em termos da métrica d.

Enfim, a Distincia de Simetria (DS) de uma forma P é definida como a distdncia

entre P e sua Transformada de Simetria:
DS= d[P,}’J , 0u

2
n-1

DSE%Z Pi""'Pi

iw0

Para o célculo destas diferencas vetoriais, utiliza-se, normalmente, como ponto de
origem, o centro de massa do objeto, para o qual o célculo de simetria estd sendo aplicado.

Este centro de massa pode ser calculado, por exemplo, através do conceito de

Momento Espacial.

Para uma dada funcgfio bidimensional continua f{x, y), o Momento Espacial de ordem

m+n, My € definido pela relagio [Gon79):

M = _Eu fwx'”y”f(x,y)dxdy ,paramen=0,1,2, ...
Para uma imagem digital, a relagfo dos momentos espaciais torna-se:

M = D > x"y" £ (i, /) , onde f(1,j) é o nivel de cinza do ponto P(i,j).
J i
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Para uma imagem bindria, pode-se considerar dois niveis de cinza, f{i,j)=0oul,eo
centro de massa ou centroide pode ser definido como o ponto G (xg, ¥} em que:
Xg = Mo / Moo,
¥e = Mao1 / My,
My : representa o nimero de pixels constituindo a regifo - area;
Mpy; : momento de primeira ordem de linha,

Mo : momento de primeira ordem de coluna.

A seguir, baseando-se nestes conceitos, séo apresentadas as duas medidas de simetria

elaboradas neste trabalho.

3.221 Simetria de Contorno

Com base no algoritmo genérico para o calculo da Distancia de Simetria, apresentade em
[Zab95], foi proposto e implementado um algoritmo para gerar a Transformada de Simetria
Radial do Contorno (TSR-C) de um objeto, e calcular sua respectiva Distancia de Simetria
Radial do Contorno (DSR-C).

Este calculo consiste da divisio dos pontos do contorno do objeto em pares, de tal
forma que os pontos de cada par estejam sobre uma mesma reta € que, partindo-se de um

deles, esta reta cruze o centro de massa do objeto. Assim, para cada par [Py, P;], realiza-se

as seguintes operagdes (Figura 35):

1. Dobrar os pontos : sobrepor as retas formadas pelos dois pontos até o centro de
massa, gerando o par [P, P71

2. Calcular a média : calcular a reta de tamanho médio baseado no tamanho das
retas dos dois pontos;

3. Desdobrar os pontos : gerar dois novos pontos, na imagem de Transformada de
Simetria, gque estejam sobre a mesma distincia do centro de massa (a distincia
média calculada anteriormente), ¢ que estejam numa reta de mesma inclinagéo

de seus pontos de origem, e em direcio contraria, o que resulta no par [Pg, P"].



58

Po < P 2P,

=3 o

(a) ®

Figura 35.  Simetria de contorno. (a) Par de pontos originais, (b) pontos dobrados, e (¢) pontos desdobrados.

A Distincia de Simetria ¢ calculada somando-se as diferencas vetoriais entre os
pontos de origem e os obtidos (desdobrados) pelo processo descrito acima, para cada par de
pontos.

Para se obter um valor normalizado, divide-se a diferenca pela média das distancias

dos pontos originais ao centro de massa do objeto:

2 ~ 2
. lP i~ Gl A+ [|Pi—G
M ,.(P, P) = ,
2
Assim, pode-se descrever a formula para o calculo do valor DSR-C como segue:
A b
1 n—1 'PI - ‘PT
DSR-C==y 11|
nTy
=M. (P,P)

sendo » o nimero de pontos.

Portanto, para formas radialmente simétricas, como um circulo, o valor DSR-C serd
zero, ver Figura 36. E quanto maior este valor, menor € a simetria radial do contorno do
objeto.

A Figura 37 mostra um exemplo de aplicagdio do célculo da distancia de simetria
radial de contorno, sobre estruturas AgNORs, de algumas imagens reais de células normais

¢ de fumor.
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(a) (b)
DSR-C=0 DSR-C=0
© (d)

Figura 36.  Exemplos do célculo da distincia de simetria de contorno. Imagens: (a) e (b) sio as originais; (c) e (d)
s#0 suas respectivas Transformadas de Simetria Radial de Contorno mostrando também o centrdide.
Este exemplo mostra que, para formas simétricas o valor DSR-C € zero. Além disso, pode-se observar
que esta medida ¢ invariante & translacfio e escala.
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(a) (b) (©) (d)

- o - e
? % 5{‘ [ ; ; ;
éﬁ ¢ 3 3 } \ %sﬂ . ’ 3
i JE me : o, T,
- N
DSR-C = 0,0702 = 92,98% DSR-C=(,0036 = 93,04% DSR-C = 0,2437 = 75,63% DSR-C = 0,1765 = 82,35%
© ® (8 (k)

Figura37.  Transformada e Distincia de Simetria Radial de Contorno. Imagens: (a) e (b) sdio exemplos de AgNORs de células normais e (¢) e (f) suas respectivas
Transformadas de Simetria; (c) e (d) s3o exemplos de AgNORs de células de tumor e (g) e (h) suas respectivas Transformadas de Simetria. Nestas tltimas, os
pontos pretos representam o contorno original € os pontos em cinza os gerados, ou seja, correspondentes & Transformada de Simetria do obejto.
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3.2.2.2 Simetria em Niveis de Cinza

A Transformada de Simetria Radial em Niveis de Cinza (TSR-NC) de uma imagem,
elaborada neste trabalho, € outra imagem, obtida da original, representando a sua forma
radialmente simétrica mais proxima, em relacio aos seus niveis de cinza.

Esta imagem pode ser obtida considerando-se janelas de raios crescentes, 1, 3, 5, ...,
MAX, centradas no centro de massa do objeto, onde MAX ¢ o raio que abrange os pontos

do objeto que se encontram mais distantes deste centro. Para tanto:

1 Com os pontos do contorno da janela, forma-se pares, seguindo uma dire¢io
radial;
2 Calcula-se a média do valor de cinza entre os pontos de cada par;

Atualiza-se a imagem de saida (transformada de simetria), definindo o nivel

de cinza de seus pontos, com o valor correspondente a média de cada par.

Exemplo: seja A a imagem original, B sua respectiva transformada de simetria, e o

vetor de posigdes na imagem mostrados abaixo:

2 2 1,3123133

2, C | 4 |=|3|C| 3 1,2 12232
2 2 1,1 21]3,1
A B Posi¢Oes

Os pares de pontos de A seriam:

2 e 2, das posigdes (2,1) e (2,3), ¢
2 e 4, das posi¢des (1,2) e (3,2).

As médias para este pares, seriam entfo, 2 e 3, respectivamente, valores que foram
atualizados na imagem de saida B, como pode ser visto acima.

Uma vez defimda a Transformada de Simetria, a Distncia de Simetria associada
pode ser calculada. Assim, a Distancia de Simetria Radial em Niveis de Cinza (DSR-NC)

entre uma imagem e sua Transformada de Simetria, pode ser definida da seguinte forma:
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Seja p um ponto da imagem:

NC(p) = nivel de cinza de p,

R(p) = raio do circulo centrado no objeto que contém p, ou seja,
distdnciade p ao centro de massa do objeto;

A = imagem original;

B = transformada de simetria da imagem.

Define-se Distancia de Simetria Radial em Niveis de Cinza como:
DSR -NC =-|-§~:-‘-A~l
> A
onde:
B-Al= Y (INC(b) - NC(a)] x R(a))
para todo a ¢ b, tal que a ¢ b sejam pontos de A ¢ B, respectivamente, de mesma
coordenada,

> 4= Nc(p)x R(p)

para todo p pertencente ao objeto em A.

Considerando-se o exemplo acima, pode-se calcular:
B-Al=(2-2lx1)+(3-2/x1)+{3-4x1)+(2-2|x1)=2
Y A=2x)+(2xD)+4x1)+(2x1) =10

|B-4 2
——=—=0,2=80%
>4 10
O valor obtido para DSR-NC corresponde a um grau (%) de simetria igual a:
Simetria = (1 - DSR)x100.

DSR - NC =

A Figura 38 mostra exemplos da Transformada de Simetria ¢ seus respectivos
valores de Distancia de Simetria, assim como a Simetria equivalente, calculados sobre

imagens reais.
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(a) (b) (©) (d)

DSR-NC = 0,2133 = 78,67 % DSR-NC = 0,1859 = 81,41 % DSR-NC = 0,2920 = 70,80 % DSR-NC = 0,5065 = 49,35 %
(e} ® (& (h)

‘igura 38.  Transformada e Distdncia de Simetria Radial de Superficie. Imagens: (a) ¢ (b) sio exemplos de AgNORs de células normais ¢ (e) e (f) suas respectivas
Transformadas de Simetria; (¢} ¢ (d) sio exemplos de AgNORs de células de tumor e (g) e (h) suas respectivas Transformadas de Simetria. Os valores mostrados

abaixo das imagens (), (f), (g) € (h) sfo os respectivos valores da Distincia de Simetria Radial de Superficie para estas imagens e o valor equivalente, dado em
em percentagem, corresponde ao grau de simetria do objeto.
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3.3 Parametros da Arvore de Componentes

Nesta secdo s@o apresentados os parametros definidos sobre a arvore de componentes

considerada anteriormente. Estes pardmetros visam a obtengio de um conjunto de medidas

que expressem a complexidade da forma dos objetos representados por esta arvore.

Alguns parfimetros da arvore sio extraidos da arvore original ¢ outros da arvore

simplificada. Através destes, sdio calculadas algumas taxas, obtidas da razdo entre os

valores medidos das arvores simplificada e original.

As seguintes medidas podem ser extraidas da arvore de componentes (Figura 39):

»

Numero de nos: niimero total de nds na arvore do objeto. Esta medida ¢ calculada
sobre a arvore original e simplificada, permitindo extrair uma taxa do numero de
nos. Para a Figura 39, este valor seria 9 para a arvore original e 6 para a sua
arvore simplificada;

Numero de folhas: mimero total de folhas da arvore. Este valor € o mesmo para

as duas arvores. Para a Figura 39 ¢ igual a 3.

Para as seguintes medidas, sfo extraidas informagdes estatisticas basicas, tais como 0

valor minimo, maximo, a média e o desvio-padrio:

>

Numero de filhos: nimero de fithos de um né da arvore. Isto permite avaliar a

ramificac@o da arvore. Para a Figura 39 tem-se os valores:

o Minimo =1;
e Maiaximo =2;
o Meédia =(,88;

» Nivel de cinza: nivel de cinza do né da arvore;

» Distincia: esta medida corresponde a diferenca entre os niveis de cinza de um né

e seu nd-pai (aquele imediatamente abaixo). Na Figura 39 poderiamos considerar
que esta medida tem o mesmo valor para todos os nds;

Altura de domo (folhas): esta medida, calculada apenas para as folhas da arvore
simplificada, corresponde & diferenca entre o nivel de cinza da folha e o nivel de
cinza de seu né-pai. Assim, de acordo com a Figura 39, considerando que todos
0s nds possuem a mesma “Distancia” (D), tem-se que a foltha com o label 8 tem

altura de domo igual a 2D, visto que o nd 7 n3o pertence 4 arvore simplificada.
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Da mesma forma, para a folha 6 este valor € igual a D, e para a folha 3, ignal a

2D, pois o nd 2 ndo pertence a arvore simplificada.

[233] ?8
O? Alturs de
5

? 6 domo
3
Distdncia , 0
(D) é? 4
\ilj

g

Figura 39.  Parimetros da Arvore de Componentes.

As Figuras 41 a 44 mostram os graficos representando as arvores de dois nicleos de
células reais, uma normal e outra de tumor, correspondentes as imagens da Figura 40. Estes
graficos servem de exemplo para evidenciar a fragmentagio das arvores. As medidas

calculadas sobre estas arvores sdo apresentadas na Figura 40.



Figura 40.

®)

Normal |Cancer
) Arvore Total 568 1056
Nimero Folhas 183 307
de Nos |; . . Total 257 493
Arvore Simplificada Eolhas 183 307

Altura de |Folhas da Arvore Min ] L
Domo [Simplificada Max 3! 13
Med 2.77 3.28

Min 1 1
Arvore Max 29 87
Distancia Meéd 1.36 1.5
entre Nos Min 1 1
Arvore Simplificada |Max 108 133

Meéd 2.89 3.21

Min 1 1
Arvore Max 22 8
Ndmero Med 1.47 1.4
de filhos Min i 1
Arvore Simplificada [Méax 22 [
Méd 3.45 2.64
Min 29 87
Arvore Méx 189 205
Nivel de Meéd 102.9| 146.68
cinza Min 37 133
Arvore Simplificada [Méx 189 205
Méd 75.62 169.7
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Niicleos reais e tabela de medidas das arveres. Imagens: (a) micleo de célula normal; (b) nucleo de

célula de fumor,
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Figura 43.

Arvore de Componentes de um niicleo de célula cancerigena.
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Capitulo 4

Extracao de Parametros e

Aplicacoes

Antes de ilustrar algumas possiveis aplicagdes dos pardmetros apresentados neste trabalho,
¢ importante entender os passos seguidos na extragio destes parimetros, medidos sobre as
componentes da imagem. A extracio ¢ realizada utilizando-se trés imagens: a original, a
imagem de nuicleos e a imagem de AgNORs segmentadas.

Este primeiro passo € realizado de acordo com a Figura 45, onde o usudrio fornece as
imagens segmentadas com nucleos e AgNORs para que o sistema inicie o processo de
extracio dos pardmetros.

ApOs a extragdo, 0s parametros s&o exibidos em forma de grade (Figura 46) para cada
componente (nicleo) e sub-componentes (AgNORs), possibilitando a cépia dos dados para
a area de transferéncia do sistema. Os dados, entdo, podem ser exportados para alguma
planilha onde serdo agrupados e analisados. Os dados também s&o impressos em forma de
arquivo texto.

Como pode ser visto na Figura 46, o sistema fornece varias possibilidades de
configurag@o que auxiliam o processo de importagio dos dados para uma planitha ou para
algum software de andlise estatistica, como:

» nimero de digitos de precisdo;

» o separador de decimais (ponto ou virgula);

> exibi¢do separada dos dados das componentes e os das sub-componentes;

» copia de toda a grade para a area de transferéncia - o que inclui os cabegalhos -

ou apenas os dados.
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Apds a extraclo, os pardmefros podem ser usados, por exemplo, como fator
discriminante na classificagdo de doencgas ou como equivalentes morfolégicos de processos

fisioldgicos e fisiopatologicos. As secdes seguintes abordam estas duas aplicacGes.
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Interface do sisterna mostrando a Grade de Dados.
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4.1 Discriminacio entre entidades diagnosticas

Como mencionado na introducdo, a andlise morfométrica e textural pode ajudar na
discriminag@o das diferentes entidades diagnésticas. Para tanto, pode-se empregar um
conjunto de dados simultaneamente numa analise discriminante linear.

A técnica multicamadas de andlise discriminante desenvolvida em [Fis36] prové um
método efetivo na subdivisdo de casos em grupos. A analise discriminante preocupa-se com
a separagdo eficiente de dois ou mais grupos de casos, baseando-se em atributos (neste
trabalho, os parametros de forma) observados destes casos. Para a separagio entre dois
grupos, o caso mais simples, o método comum baseia-se em encontrar a combinagio linear
dos atributos medidos, normalmente referido como a fungfo discriminante linear de Fisher,
que maximiza a razdo da variagdo entre os grupos com a variagdo dentro dos grupos
[Bru90].

Ao medir a efetividade de fungdes discriminantes em predizer os membros de um
grupo, uma taxa de erro aparente (TEAP) resulta do uso do mesmo conjunto de dados para
gerar a fungfio de classificagfio e para validar a fungfo, ou seja, o classificador pode estar
altamente ajustado aos dados de treinamento.

O procedimento holdout descrito em [Lac68] pode ser usado para compensar a
influéncia da utilizagio do mesmo conjunto de dados, ao gerar o TEAP, para estimar a taxa
de erro real. O procedimento holdout ou método leave-one-out, ou ainda jackknife, € um
dos varios métodos de cross-validation ¢ baseia-se em calcular a fun¢do discriminante
usando todos os dados exceto um que €, entdo, classificado. Isto é repetido até que todos os
dados sejam classificados. Resumindo, este método ¢ uma alternativa para dividir o
conjunto de dados em amostras de treinamento ¢ amostras de validag@o para estimar a taxa
de erro real [Ebd98].

Num estudo piloto foi comparado aqui um conjunto de linfécitos normais com os de
leucemia linféide crénica. Os pardmetros mencionados a seguir mostraram diferencas que
podem ser consideradas numa analise discriminante linear para diferenciar os dois tipos de
células.

As figuras 47 a 55 mostram box-plots, gerados para alguns dos parimetros definidos
neste trabalho, medidos sobre os nicleos das células sangiiineas de pacientes normais (caso

de Controle) e com leucemia linféide cronica (LLC). Nestes graficos, sfo apresentadas as
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varia¢des das medidas para cada caso (Controle ¢ LLC) em termos de percentis. No eixo
das abcissas € indicado o caso e no das ordenadas os valores medidos para o respectivo
parametro. O extremo inferior da reta vertical indica, para cada caso, o seu percentil de 5%,
ou seja, esta posi¢do no eixo das ordenadas representa 5% dos dados medidos ordenados
crescentemente. Da mesma forma o exfremo superior desta reta indica o percentil de 95%.
O retingulo preenchido representa o intervalo compreendido entre o percentil de 25% ¢ o
de 75%. A linha horizontal sobre o retingulo representa o percentil de 50% que
corresponde a mediana dos dados.

As figuras 56 a 62 mostram os box-plots para alguns parametros medidos sobre as
AgNORs dos mesmos casos acima.

Estes resultados n3o sfo estatisticamente conclusivos, visto que um ndmero
insuficientes de casos foi analisado. Todavia, as diferencas observadas para parametros
como a Distancia de Simetria de Superficie (Figura 48), Entropia (Figura 50) e Numero de
Folhas (Figura 51) calculados para os nicleos, assim como a Distincia de Simetria de
contorno (Figura 60), DSR-S (Figura 61) e Entropia (Figura 62) calculados para as
AgNORs apontam algumas tendéncias que deverfo ser confirmadas em trabalhos
estatisticos mais aprofundados por pesquisadores desta area.

A posicdo do vetor discriminante de wm caso novo, ainda com diagndstico
desconhecido, criado a partir destas variaveis, poderia sugerir um diagnostico simplesmente
comparando as distincias com os centréides do grupo de controle e do grupo da leucemia
linféide crénica. O grupo com o centréide menos distante iria indicar o diagndstico mais

provavel.
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Figura47.  Box-plot para a Distincia de Simetria Radial de Contorno (DSR-C) medida para os micleos dos casos

Controle e LLC.
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Figura 48.  Box-plot para a Distincia de Simetria Radial de Superficie (DSR-S) medida para os nicleos dos casos
Controle e LLC.
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Figura 49.  Box-plot para a Distancia de Simetria Radial de Superficie (DSRS-Ag) das AgNORs dentro de cada
micleo medida para os casos Controle e LLC.
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Figura 50.  Box-plot para a Entropia medida para os micleos dos casos Controle e LLC.
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Figura 51.  Box-plot para o nimero de Folhas da drvore medido para os micleos dos casos Controle e LLC.
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Figura 52.  Box-plot para o nimero de nos da arvore medido para os micleos dos casos Controle e LLC.
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Figura 53.  Box-plot para o mimero de nds da arvore simplificada medido para os nicleos dos casos Controle ¢
LLC.

“Wascinos |

L O e P UUTPPPIRN -
b2 I U AU PP PRIN 4

controie fic

tipo

Figura 54.  Box-plot para o nmimero maximo de filhos dos nds da arvore medido para os nticleos dos casos
Controle e LLC.
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Figura 55.  Box-plot para a média do ntmero de filhos dos nés da arvore medida para os miicleos dos casos
Controle e LLC.
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Figura 56.  Box-plot para o numero de Folhas da drvore medido para as AgNORs dos casos Controle e LLC.
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Box-plot para o mimero de nds da drvore medido para as AgNORs dos casos Controle e LLC.
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Figura 59.  Box-plot para a area das AgNORs medida para as AgNORs dos casos Controle e LLC.

B,m:-,... ................................................................ _

BAB m o e vt oot e e N
D14 wee b v e O, e e e e e -
8124
a,m.:._

0,08 - -

3,06 -

D08 e T e e T -

T
tontrole e

grupo

Figura 60.  Box-plot para a Distincia de Simetria Radial de Contorno (DSR-C) medida para as AgNORs dos
casos Controle e LLC,
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Box-plot para a Distincia de Simetria Radial de Superficie (DSR-S) medida para as AgNORs dos
casos Controle e LLC.
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Figura 62.

Box-plot para a Entropia medida para as AgNORs dos casos Controle e LLC.
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4.2 Morfologia como equivalente de processos fisiologicos ou
patologicos

Os pardmetros medidos para as estruturas AgNORs e ntcleos podem servir como
equivalentes de processos fisioldgicos ou patoldgicos. Por exemplo, a anélise quantitativa
das AgNORs pode revelar a velocidade da proliferagio celular ou a fragdo das células que
entraram em ciclo celular [Lor98]. Toxinas podem influenciar a morfologia das AgNORs ¢
conseqiientemente a analise das AgNORSs pode revelar efeitos toxicos.

Assim sendo, as ferramentas desenvolvidas neste trabatho podem constituir um
conjunto para analise mais objetiva e detalhada com ampla aplicagio nos campos da

fisiologia, fisiopatologia e toxicologia.



Capitulo 5

Conclusao

Neste trabalho foram introduzidos novos parimetros de forma que, considerando-se alguns
testes preliminares, podem representar informagdes adicionais ao diagndstico e progndstico
de véarios tipos de neoplasias.

Como citado no capitulo 4, estes parimetros podem ser aplicados em varias areas,
auxiliando na tentativa de anélises mais precisas e menos subjetivas.

A segmentacdo que antecede o célculo dos pardmetros das estruturas ¢ realizada
através de métodos semni-automaticos.

Aqui, a segmentacdo foi tratada em dois passos: a segmentacio dos nicleos e das
AgNORs.

Os ntcleos foram segmentados normalmente por limiarizagio global dos niveis de
cinza, auxiliada por um algoritmo simples de limiarizag@o.

As AgNORs, em muitos casos, puderam ser segmentadas utilizando também a
técnica de limiarizag#o, sobre wma imagem contrastada da original, obtida do processo de
simplificacio da Arvore de Componentes. Em outros casos, 0 processo interativo de
segmentagio por atributos através da Arvore de Componentes fornece bons resultados.

Como resultado final, foi criado o sistema ImAgNOR que possibilita a aplica¢do das
técnicas, aqui desenvolvidas, de forma amigavel e transparente para o usuario final.

A possibilidade de aplicacfio destes parametros, em outras areas, para compor um
vetor discriminante, assim como a utilizagdo da estrutura da Arvore de Componentes para
extrair informacSes adicionais sobre as estruturas, constituem alguns exemplos de

perspectivas futuras para este trabalho.
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Melhorias no software InAgNOR, a fim de elevar a interface a um grau amigével

maior, como a automatizagiio de alguns processos, também representam um bom ponto-de-
partida para um trabalho posterior.

Concluindo, este trabalho disponibilizou técnicas, ainda nfio totalmente exploradas,

para segmentacio ¢ extracio de informacdes, para fins de andlise, baseando-se em uma area

especifica — Patologia — mas deixando, entretanto, em aberto, a extensio de suas aplicagdes

a outras areas especificas.
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