u&evora

" UNIVERSIDADE DE EVORA

Mestrado em Engenharia Informatica

Processamento e Classificagdo de Imagens
Biolégicas: Aplicagdo & Histologia

Bruno Miguel Barbara Nunes

Orientador
Professor Luis Miguel Rato

Janeiro de 2011 »X 35 ED L(’S



Resumo

A Histologia, o estudo de tecidos, é uma das areas fundamentais da Biologia
que permitiu enormes avancos cientificos. Sendo uma tarefa exigente, meticulosa
e demorada, serd importante aproveitar a existéncia de ferramentas e algoritmos
computacionais no seu auxilio, tornando o processo mais rapido e possibilitando a
descoberta de informacao que podera nao estar visivel & partida.

Esta dissertagao tem como principal objectivo averiguar se um animal foi ou
nao sujeito a ingestao de um xenobidtico.

Com esse objectivo em vista, utilizaram-se técnicas de processamento e seg-
mentacao de imagem aplicadas a imagens de tecido renal de ratos saudéveis e ratos
que ingeriram o xenobiético. Destas imagens extrairam-se inimeras caracteristicas
do corptsculo renal que ap6s serem analisadas através de vérios algoritmos de clas-
sificacdo mostraram ser possivel saber se o animal ingeriu ou nao o xenobiético,
com um reduzido grau de incerteza.

Palavras-Chave: Processamento de Imagem, Segmentacdo, Extrac¢ao de Ca-
racteristicas, Classificacao, Aprendizagem Automdtica, Histologia, Gomérulos Re-
nais, Xenobidticos






Processing and Classification of Biological
Images: Application to Histology

ABSTRACT

Histology, the study of tissues, is one of the key areas of Biology that has
allowed huge advances in Science. Being a demanding, meticulous and time con-
suming task, it is important to use the existence of computational tools and algo-
rithms in its aid, making the process faster and enabling the discovery of informa-
tion that may not be initially visible.

The main goal of this thesis is to ascertain if an animal was subjected or not
to the ingestion of a xenobiotic.

With this in mind, were used image processing and segmentation techniques
applied on images of kidney tissue from healthy rats and rats that ingested the
xenobiotic. From these images were extracted several features of renal glomeruli
that after being analyzed by various classification algorithms had shown to be
possible to know, with an acceptable degree of certainty, if the animal ingested or
not the xenobiotic.

Keywords: Image Processing, Segmentation, Feature Extraction, Classification,
Machine Learning, Histology, Renal Glomerulus, Xenobiotics
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Capitulo 1

Introducao

A Histologia é a area da Biologia que estuda a formacao, estrutura e funcéo
dos tecidos bioldgicos. Tradicionalmente, os histopatologistas examinam imagens
ou laminas de cortes histolégicos com o intuito de classificar tecidos, diagnosticar
e fazer prognésticos de doengas ou realizar estudos sobre desequilibrios hormonais
e outros tipos de desordens. O processo, normalmente, inicia-se com a recolha de
amostras de tecidos de humanos, animais ou plantas através de biépsia. Posterior-
mente, essas amostras sao examinadas através de um microscépio. Finalmente, e
tendo em conta a habitual morfologia celular e distribuicao dos tecidos, sdo avalia-
dos desvios ou mudangas nas estruturas das células e/ou distribuicido das mesmas
ao longo dos tecidos. A parte ingrata, é que muitas vezes as avaliacdes resul-
tantes destes processos sdo algo subjectivas e apresentam alguma variabilidade e
discrepéancia.

Torna-se entao perceptivel que este processo, apesar de se tratar de um processo
exigente, meticuloso, demorado e que requer profissionais altamente qualificados,
por vezes nao produz resultados fidveis.

Tendo em conta estes factores aliados a evolugao dos computadores, problemas
Histolégicos passaram a ser contemplados pela Bioinformatica.

Como resultado dessa alianga, cada vez mais se aproveita a existéncia de ferra-
mentas e algoritmos computacionais no auxilio de processos histolégicos, tornando-
os mais rédpidos, automaticos e possibilitando a descoberta de detalhes e informacoes
que dificilmente um observador humano descobriria & partida [BB01, SM97, GJO1].
A utilizagdo destas ferramentas em conjunto com a cooperacgao de histopatologis-
tas permitira efectuar estudos e avaliagoes com resultados mais objectivos e fidveis.

Os avangos tedricos na Matemdtica e Ciéncias da Computacao, dreas que fun-
damentam a Bioinformaética, sofreram simultanemente uma evolugdo. O apare-
cimento de novas sub-dreas nas Ciéncias da Computagiao como a Aprendizagem
Automatica, a Minerac¢do de Dados e o Processamento de Imagem, vieram revo-
lucionar a forma como se avaliam os problemas histolégicos [BB01].
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Relativamente aos desafios existentes nos problemas histolégicos salientam-se:

e a elimininacdo de ruidos nas imagens alvo de andlise;
e a correcta segmentagao das areas de interesse;

a escolha de caracteristicas para representar e distinguir células/tecidos;

a recolha e avaliacio de medidas quantitativas de células/tecidos;

Esta dissertacao pretende recorrer a meios computacionais para tentar superar os
desafios referidos no caso especifico da avaliagdo de tecidos renais recolhidos de
ratos saudaveis e ratos sujeitos a ingestao de xenobidticos. Para tal, utilizaram-se
técnicas de processamento de imagem que permitiram isolar as regioes de interesse;
procedeu-se & definigdo de um conjunto de caracteristicas capaz de caracterizar as
dreas de interesse e consequentemente & medigdo das mesmas; e procurou-se testar
vérias técnicas de mineracao de dados e aprendizagem automatica com o objectivo
de construir um modelo capaz de classificar de forma eficaz novas amostras.

Como principais contribui¢oes desta dissertagao pode destacar-se:

e a possibilidade de segmentacao semi-automética de glomérulos renais utili-
zando um novo método;

e 3 medicao automdtica das caracteristicas morfolégicas de glomérulos renais;

e 3 aplicacao de classificadores a dados histomorfométricos;
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1.1 Estado da Arte

O processamento digital de imagem surgiu no final dos anos 60 e desde entao
cresceu de tal modo que, actualmente, ndo existem areas que nao utilizem estas
técnicas de alguma forma [AR05].

Em areas como a Geografia, a Industria, a Astronomia, a Seguranga ou De-
fesa Militar, existem diversos exemplos de aplicagao do processamento de imagem
como: a localizagao de regioes ou objectos em imagens de satélite, por exemplo,
veiculos [ZNO01] ou embarcagoes [SSS08, AT93], estradas [WGZ199, SU10, XTT05],
florestas [KMO7], zonas poluidas [SSS96, PKF+00], fontes de recursos naturais ou
mesmo fenémenos espaciais [Mee99]; sistemas de reconhecimento facial [WDLOS§],
para combate ao crime e terrorismo ou reconhecimento de pessoas desaparecidas;
sistemas de controlo de trafego [MYHT92, THS96]; sistemas de visdo computaci-
onal, para controlo de qualidade e inspecgdo e/ou detecgdo de falhas no fabrico
de diversos componentes industriais [PPVRSPGP07, LF08, MNAOSAO3], entre
muitas outras aplicagoes.

Além das areas referidas, estas técnicas sao amplamente utilizadas na Medicina
e na Biologia. A aplicagdo do processamento de imagem em microscopias [MM90,
FSMCO06, Bru88|, radiografias [Tru81, HHH94, ZSW*08, OML*08], tomografias
computadorizadas [MY08, QSWRO03], ecografias ou ressonancias magnéticas [LBSM09,
CGBL™*05, KNAT07] permite, entre muitas coisas, a localizagdo de tumores e ou-
tras patologias [UMS89, TJOO01], a medi¢ao de volume de tecidos [LELLO03], o
diagnéstico de doengas [WMZDD89, AYAN89, MFM*05, SCSG09] ou o estudo de
estruturas anatémicas [AR05, GW01, HKCO7].

Existem também referéncias de trabalhos em que técnicas de processamento
e segmentacao de imagem sao utilizadas para o estudo de problemas histolégicos
[PKC*04, CTCWO07, HBP09, NJA10].

No caso especifico de glomérulos renais, sdo conhecidos alguns trabalhos onde
foram aplicadas algumas técnicas de segmentagao como: transformada de wavelet e
algoritmo watershed [ZF06a, ZF06b, ZZ07], método de Saltykov [AdAdS*96], cur-
vas de ajuste [ZH08a], programacao dindmica [YMKS88], método de Otsu [ZH08D)
ou método split and merge [KRBOS§].

Também sao conhecidos trabalhos em que técnicas mineracao de dados e apren-
dizagem automatica, como redes bayesianas, regras de associacao, arvores de de-
cisao e Support Vector Machines foram utilizadas para a classificagao de imagens
médicas e biolégicas [WCS94, DOY98, SWC01, OE02, KIC04, FOT+05, ULdCO05,
CLT*06, 1BQO8, RNR*10].
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1.2 Estrutura da Tese

Esta dissertacao tem seis capitulos e estd organizada do seguinte modo:

No Capitulo 1, pode-se ficar a conhecer quais os objectivos e motivagoes desta
dissertagao. Este capitulo integra ainda o estado da arte e a estrutura organizaci-
onal deste documento.

O Capitulo 2 apresenta os conceitos de natureza bioldgica que devem ser tidos
em conta para o entendimento deste trabalho.

No Capitulo 3 constam todas as explicagoes referentes aos procedimentos efe-
tuados ao nivel do processamento de imagem.

No Capitulo 4 relata como foi feita toda a selecgdo e extracgdo de carac-
teristicas a partir das imagens ja processadas.

O Capitulo 5 refere-se a toda a parte de classificacao e aos algoritmos utili-
zados para o efeito.

O Capitulo 6 contem as conclusoes que se retiraram de todo o trabalho e que
melhoramentos ou trabalhos futuros poderao ser desenvolvidos.

Apoés as conclusoes, surge a Bibliografia onde podem ser consultadas todas
as fontes que serviram de referéncia para este documento e finalmente os Anexos
onde consta toda a parametrizacao dos classificadores.



Capitulo 2

Conceitos de Natureza Biologica

Este capitulo tem como objectivo apresentar uma breve descri¢ao dos conceitos
de natureza biolégica necessarios a compreensao de parte deste trabalho, nome-
adamente, as caracteristicas morfoldgicas da estrutura biolégica da qual foram
extraidas as imagens utilizadas futuramente, o Rim.

2.1 Morfologia do Rim

A unidade morfofuncional do rim designa-se por tubo urinifero e é o conjunto
de todos os tubos uriniferos que forma o parénquima renal.

O tubo urinifero é formado por dois componentes: o nefrénio e o sistema de
canais colectores.

O nefrénio, é constituido por: corpusculo renal, glomérulo, cadpsula de Bowman,
tubo contornado proximal, ansa de Henle e tubo contornado distal.

O corpusculo renal, ilustrado na Figura 2.1, é uma formagao esférica constituida
por um conjunto de ansas capilares, o glomérulo, situado no interior da chamada
capsula de Bowman, formada por duas membranas, uma interna, que envolve
intimamente os capilares glomerulares e uma externa, separada da interna. Entre
as membranas internas e externas existe uma cavidade denominada espaco capsular
de Bowman, na qual se acumula o filtrado glomerular, ou urina primdria.
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Capsula de Bowman

Espaco de Bowman

Glomérulo

Figura 2.1: Corpusculo renal



Capitulo 3

Processamento de Imagem

Na Ciéncia da Computagao, o processamento de imagens refere-se ao proces-
samento de imagens digitais através da utilizagdo de computadores [GWO01].

Pode-se entao definir o processamento de imagens como um conjunto de técnicas
computacionais que permitem realizar um vasto conjunto de operagoes sobre ima-
gens. Dentro desse conjunto de operagOes destacam-se: o reconhecimento de
padroes, a extracgao e analise de informagao, o restauro, o realce e a percepgao de
imagens.

Devido a evolucao dos computadores e das tecnologias de processamento de
sinal, esta drea cresceu consideravelmente ao longo da ultima década [Pra07] e
comecou a ter um papel significativo em intmeras aplicagoes relacionadas com a
Ciéncia, a Industria ou a Medicina.

3.1 Condicoes de Recolha das Imagens

Neste trabalho utilizaram-se imagens de corpisculos renais de rins de rato ob-
tidas no Instituto de Patologia Experimental, Faculdade de Medicina da Universi-
dade de Coimbra que posteriormente foram cedidas ao Departamento de Biologia
da Universidade de Evora.

As seguintes subsecgoes apresentam a descri¢ao técnica dos procedimentos se-
guidos para a obtencdo das imagens.

3.1.1 Materiais e Métodos

Utilizaram-se 21 ratos Wistar, machos, com 7 dias de idade. Durante o estudo,
os animais foram alimentados com ragao sintética completa e agua, distribuidas
em sistema ad libitum?.

1 3 vontade



8 CAPITULO 3. PROCESSAMENTO DE IMAGEM

Os animais foram mantidos nas condigoes ambientais e de manutencao deter-
minadas pela legislacdo em vigor na Unido Europeia, relativa a experimentacao
animal (FELASA, http://www.felasa.eu) e em Portugal (Portaria 1005/92).

Os ratos foram distribuidos aleatoriamente em trés gaiolas do tipo IV, corres-
pondentes a cada um dos seguintes grupos:

GRUPO N.° ANIMAIS CLASSE
I 7 Controlo
II 8 Oleo de Milho
III 6 Thirame

Tabela 3.1: Distribuicao dos animais por grupos

Os animais do Grupo I nao sofreram qualquer manipulagio; aos animais do
Grupo III, foi administrado oralmente, duas vezes por semana, o ditiocarbamato
Thirame [C6H12N2S4, CAS n.° 137-26-8, SIGMA], na dose de 100 mg.kg™! de
peso corporal, sendo o veiculo de administragao 6leo de milho, na quantidade de
0,1 ml; aos animais do Grupo II, foi administrado 6leo de milho na mesma quan-
tidade de 0,1 ml, em cada administragao.

Em todas as administragoes os animais foram pesados individualmente, corres-
pondendo cada peso, em gramas, obtido em balanga digital (0,01 g), & média de
duas pesagens semanais.

Os animais foram sacrificados aos 35 dias de idade, por excesso de anestésico,
individualmente, e na auséncia dos outros animais.

Histopatologia

Apés o sacrificio, removeram-se os rins, e apés terem sido seccionados sagital-
mente, foram fixados em formaldeido neutro a 10% , tamponado (pH 7.4), durante
24 horas. De seguida procedeu-se ao seu processamento pelas técnicas histoldgicas
de rotina, em sistema automatico: inclusao em parafina e corte em micrétomo ro-
tativo, em sec¢bes com 5 um de espessura. Os cortes foram estendidos em laminas
de vidro de 75 x 25 mm e corados com Hematoxilina e Eosina (H&E), para ob-
servacao da estrutura geral.

Histomorfometria

As preparagoes definitivas foram observadas em microscopio foténico Nikon
Eclipse 600, com uma ampliacao de 200X, sendo as imagens obtidas através de
uma camara digital Nikon DN100. Por cada animal de cada grupo, foi seleccionada



3.2. FERRAMENTAS UTILIZADAS 9

uma lamina e em cada uma delas, observaram-se aleatoriamente dez corpusculos
renais, totalizando 210 imagens.

3.2 Ferramentas Utilizadas

Nesta seccao sao apresentadas as ferramentas informadticas utilizadas no pro-
cessamento das imagens deste trabalho.

3.2.1 Imagel]

O ImageJ é um programa de processamento e andlise de imagens desenvolvido
em Java, por Wayne Rasband do National Institute of Health (NIH) [Ras09] que
é capaz de exibir, editar, analisar, processar, gravar e imprimir imagens de varios
formatos.

Este software permite calcular dreas, medir angulos e distancias em zonas defi-
nidas pelo utilizador e engloba fungoes de processamento de imagem standard tais
como a manipulagao de brilho, contraste, nitidez, suavizacao, threshold e detecgao
de bordas.

O ImageJ tolera ainda operacoes em vérios factores de ampliagdo e efectua
transformagoes geométricas como o redimensionamento, a rotacido e o espelha-
mento de imagens. Além disso suporta o processamento de indmeras imagens
simultaneamente, estando limitado apenas pela meméria disponivel, e através de
stacks ou ”pilhas”de imagens, permite que a partir de uma unica janela, varias
imagens possam ser processadas em lote.

Por ter sido um software projectado com uma arquitetura aberta, é possivel
extender as suas funcionalidades recorrendo a plugins Java, que podem ser de-
senvolvidos pelo utilizador através do editor e compilador Java incorporados no
programa, tornando possivel a resolucao de quase todo o tipo de problemas rela-
cionados com o processamento e analise de imagens.

O facto de possuir todas estas funcionalidades, bastante uteis ao nivel do pro-
cessamento e andlise de imagens, contribuiu para que o ImageJ tenha sido a fer-
ramenta escolhida para o desenvolvimento desta fase da dissertacao.

3.2.2 MultiCell Outliner

O Multicell Outliner (MCO), é um plugin para o ImageJ desenvolvido por
Koldo Latxiondo, membro do P.A.S. Group (Procesado Avanzado de Senal) da
Universidade de Deusto, Bilbao.

Este plugin utiliza a ferramenta Magic Wand para aplicar uma selec¢ao num
determinado ponto P(z,y) da imagem com um threshold especifico.
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A ferramenta Magic Wand baseia-se no algoritmo Flood Fill [Wik] que faz
uma pesquisa em todas as direc¢des a partir do ponto P(z,y) para determinar
se a cor dos pontos adjacentes corresponde & cor do ponto P(z,y). Se a cor
for correspondente ou estiver dentro de uma determinada tolerancia, o ponto em
questdo é considerado na selecgdo. A comparacao das cores é feita através do
célculo da diferenca absoluta entre os componentes de cor Red, Green and Blue
(RGB) do ponto e a cor escolhida. No caso de coordenadas RGB com 8 bits, a cor
do ponto % corresponde a cor do ponto de referéncia se:

ma,x(|R,ef—Ri|,|Gref—G,-|,|Bref —B@|) <Th (31)
Onde:

® R.cf,Gref, Brey sao os valores das componentes vermelha, verde e azul no
ponto de referéncia

e R;, G;, B; sao os valores das componentes vermelha, verde e azul no ponto ¢

e Th é a tolerancia definida

A tolerancia determina o quanto uma cor é préxima da cor escolhida. Deste
modo, se o seu valor for 0, entao s6 sao escolhidos os pontos adjacentes em que a
cor corresponde exactamente a cor escolhida, se for 255, sao escolhidos todos os
pontos da imagem [Fin07].

O MCO possibilita ainda a gravacao de regices de interesse em multiplas ima-
gens, para que possam ser processadas posteriormente, o que se revelou bastante
iitil na fase inicial de segmentagdo das imagens [Lat06]. A interface deste plugin
pode ser vista na Figura 3.1.

3.3 Segmentacao de Imagem

3.3.1 Introducgao

Além da diversidade que a Biologia porporciona, a forma como o corpisculo
renal é cortado também afecta o aspecto que a imagem terd em duas dimensoes,
podendo em algumas situagoes surgir glomérulos com uma forma circular bem
definida e sem interrupgoes, e noutras glomérulos com um aspecto mais disforme
e com quebras.

Para que o contetido das imagens utilizadas seja perceptivel, veja-se a Figura
3.2, que demonstra os tipos de corte que o corpisculo renal pode sofrer e as imagens
que originam, respectivamente.
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Figura 3.1: Interface do plugin MultiCell Outliner

(d)

Figura 3.2: Tipos de corte num corpusculo renal e imagens resultantes

A segmentagao de imagem consiste na divisao de uma imagem em regioes ou
objectos, segundo um critério [GWO01] e tem dois objectivos: decompor a imagem
em partes extraindo somente as regioes que se irao analisar e alterar a forma de
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representacao da imagem para que a andlise futura seja facilitada [SSO1].

Para que fosse mais facil expor o trabalho realizado neste capitulo, que sera
de seguida explicado em detalhe, dividiu-se este processo em duas partes: a deli-
mitacao e a extraccao dos glomérulos.

E de referir que devido & enorme variabilidade e complexidade deste tipo de
imagens, como pode ser verificado através da Figura 3.3, nao foi possivel efectuar
este trabalho de uma forma completamente automatica, pelo que, para alcangar o
resultado desejado foi necessério conjungar a utilizagao do plugin MCO com algu-
mas ferramentas e operagoes do ImageJ, podendo dizer-se que esta tarefa acabou
por ser realizada de forma semi-automatica.

(a) baixo (b) intermédio (c) elevado

Figura 3.3: Glomérulos com diferentes graus de complexidade na segmentacao

3.3.2 Delimitacao dos Glomérulos

A delimitacgao dos glomérulos teve como objectivo definir e preencher o contorno
de toda a sua estrutura. Embora semelhantes, existiram trés tipos de abordagem,
consoante os diferentes graus de complexidade das imagens.

Grau de complexidade baixo

Nos casos de baixa complexidade (Fig. 3.3(a)) conseguiu-se delimitar o corpiisculo
renal, totalmente e sem dificuldades, utilizando somente o MCO com apenas um
ponto da imagem e um valor de threshold. Apés a selecgao, pintou-se o glomérulo
com a ferramenta Fill, como é visivel na Figura 3.4(c). O resultado final da deli-
mitagao pode ser visto na Figura 3.4(d).

Grau de complexidade intermédio

Nos casos de complexidade intermédia (Fig. 3.3(b)), s6 se conseguiu delimitar
o glomérulo parcialmente com a ajuda do MCO e utilizando varios pontos da
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Figura 3.4: Delimita¢ao de um glomérulo com baixo grau de complexidade

imagem com diferentes valores de threshold. Apods o destaque parcial pintaram-se
essas regioes, como se ve na Figura 3.5.

Figura 3.5: Delimitacao parcial de um glomérulo com grau de complexidade in-
termédio utilizando o MCO

Para completar o processo, foi necessario demarcar o restante contorno do
glomérulo manualmente, fazendo uso da ferramenta de pintura brush com espes-
sura de 3 pizel.

Grau de complexidade elevado

Nas situagoes de elevado grau de complexidade, mesmo escolhendo varios pon-
tos com diferentes valores de threshold, o plugin nao obteve resultados satisfatorios
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(a) (b) (c)

Figura 3.6: Conclusao manual da delimitacao parcial de um glomérulo com grau
de complexidade intermédio

e o glomérulo teve de ser delimitado a mao na sua totalidade, recorrendo também
a ferramenta brush com 3 pizel de espessura.

(b)

Figura 3.7: Delimitagao de um glomérulo com grau de complexidade elevado

3.3.3 Extraccao dos Glomérulos

No processo de extraccao dos glomérulos, o objectivo foi isolar as regioes de-
marcadas em 3.3.2. Para isso utilizou-se apenas uma abordagem para todas as
imagens.

Apo6s completar a delimitagao dos glomérulos, foi necessario preparar as ima-
gens para que se conseguisse extrair as suas silhuetas. A técnica utilizada, foi
converter todas as imagens do formato RGB para o formato Grayscale (escala de
cinzentos).

Ao efectuar esta conversao (Fig. 3.8), cada pizel da imagem deixa de guardar
cor e passa apenas a guardar uma intensidade de cinzento, sendo a intensidade
mais forte o preto e a mais fraca o branco.

As imagens resultantes desta conversao pode-se entao aplicar uma técnica bas-
tante utilizada em segmentagao de imagem, a limiarizacao ou thresholding.
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Figura 3.8: Conversao do formato RGB para o formato Grayscale

Esta técnica permite que se transforme uma imagem com o formato grayscale
numa imagem bindria, isto é, a preto e branco [SS01]. Para isso, é definido um
valor [, o limiar, e todos os pizeis com valores de cinza abaixo de [ passam a 0
ficando com a cor branca e valores acima passam a 1 ficando com a cor preta.

Aplicando a limiarizacdo a imagem da Figura 3.8(b), é possivel destacar-se a
silhueta do glomérulo das restantes partes da imagem que nao constituem interesse
para analise, como se verifica na Figura 3.9.

(c) (d)

Figura 3.9: Aplicacao de diferentes valores threshold

Este passo encerra o processo de segmentacao de imagem uma vez que se chegou
ao objectivo desejado. Como o processo foi explicado de forma faseada e para que
se tenha uma melhor percepcao do processo no seu todo, veja-se a Figura 3.10
que, utilizando a imagem de um glomérulo de baixa complexidade, mostra todas
as etapas de segmentacao de um glomérulo, partindo da sua imagem original e
chegando a imagem pretendida.

Depois de extraidos todos os glomérulos das imagens originais<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>