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RESUMO

A fibrose resulta da deposicdo excessiva de colageno em 6rgédos ap6s inflamacdo cronica, prejudicando sua
funcdo. A deteccdo e quantificacdo do coldgeno sdo essenciais para o diagnéstico e tratamento, sendo a
coloracdo Picrosirius Red (PSR) uma técnica padrao-ouro por sua alta eficacia. Este estudo visa desenvolver
métodos de aprendizado de maquina para segmentar colageno em imagens histologicas obtidas com
microscopia simples, comparando técnicas supervisionadas e ndo supervisionadas.
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1 INTRODUCAO

A fibrose é caracterizada pela deposicéo de colageno ou tecido conjuntivo em um 6rgéo ap6s um
processo de inflamacdo crénica. Esse fendmeno resulta em um aumento excessivo e anormal da producéao
da matriz extracelular (MEC), decorrente de processos cicatriciais ou reacionais, provocando efeitos
indesejaveis ao organismo e comprometendo a funcdo dos 6rgédos afetados [1,2]. Desta forma, a deteccéo

de colageno em amostras histologicas é fundamental no diagnéstico clinico da fibrose, como nos casos de
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fibrose hepatica [3,4], pulmonar [5] e renal [6,7]. Além disso, a quantificacdo de colageno em condicdes
saudaveis e patologicas pode auxiliar no entendimento dos mecanismos de algumas doencas, prognostico e
tratamento [8].

Diversas técnicas de coloracdo foram desenvolvidas para detectar e quantificar a deposicdo de
colageno em cortes histoldgicos, apresentando variados graus de eficicia. Entre os métodos histoquimicos,
as coloragBes tricrdmicas tradicionais, como os métodos de Mallory, Masson e van Gieson, tém
demonstrado subestimar o contetdo de colageno [9, 10]. Como alternativa, a coloracdo PicroSirius-Red
(PSR) foi desenvolvida apresentando um método mais seletivo para detectar fibras de colageno. Esse
método apresenta menos desbotamento ao longo do tempo em comparacdo com a coloragdo de van Gieson
e permite melhor visualizagdo por meio de microscopia de luz polarizada [11], pois as fibras de colageno se
tornam birrefringentes. Além disso, permite uma analise qualitativa do elemento ao diferenciar fibras de
colageno mais espessas das mais finas por meio das diferentes cores de birrefringéncia que vao do vermelho
(fibras mais grossas) ao verde (fibras mais finas). De fato, atualmente esse método é considerado como
padrdo-ouro para quantificacdo de colageno [12].

A obtencdo de imagens histologicas sob luz polarizada (LP) permite segmentar e demarcar
exclusivamente o colageno utilizando softwares especificos, possibilitando a quantificacdo da fibrose [6,9].
No entanto, a aquisicao dessas imagens requer mais tempo e equipamentos mais caros. Portanto, analisar as
imagens sem luz polarizada é uma alternativa mais réapida e acessivel. No entanto, diferenciar as fibras
colagenas do restante da imagem é um grande desafio, pois as intensidades dos pixels sdo muito proximas
e ndo se distinguem tanto quanto sob luz polarizada. Com o objetivo de mitigar este desafio, nas ultimas
décadas, tém sido empregadas diferentes técnicas e metodologias de visdo computacional voltadas para
resolver problemas de classificacdo e segmentacdo de objetos como este.

Nesse contexto, varias técnicas tém sido empregadas, incluindo algoritmos de aprendizado de
maquina, redes neurais e aprendizado profundo (deep learning - DL). Dentre essas, 0 DL se destaca como
uma das mais modernas, utilizando multiplas camadas de processamento para identificar padrdes e
estruturas em grandes conjuntos de dados. Esse método ndo requer processamento prévio dos dados, pois
extrai automaticamente os atributos ou caracteristicas a partir da imagem bruta. No entanto, estudos
envolvendo DL exigem um grande volume de dados de treinamento, o que pode ndo ser viavel para algumas
analises [13, 14, 15]. Outros algoritmos, como o Multilayer Perceptron (MLP), seguem principios
semelhantes ao DL, mas os atributos ndo sdo extraidos automaticamente. Porém, eles ndo requerem uma
quantidade tio elevada de dados de treinamento quanto o aprendizado profundo [16, 17].

Outra alternativa sdo os algoritmos de aprendizado de maquina ndo supervisionados, que nao
requerem classificacdo prévia dos dados. Esta abordagem é viavel principalmente para conjuntos de dados

pequenos e sem classificacdo prévia. Dentre os algoritmos ndo supervisionados amplamente usados no
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campo de classificacdo estd o K-Means. Ele é um algoritmo de clusterizacdo (agrupamento) nao
supervisionado que classifica os dados de entrada atraves de suas caracteristicas ou features. Sendo assim,
é necessario fornecer como entrada do algoritmo algumas caracteristicas que caracterizam o objeto de
interesse e 0 método agrupa os padrdes de acordo com a sua semelhanca [18,19].

Deste modo, o objetivo do presente projeto é o desenvolvimento e padronizagdo de um método
robusto, de custo reduzido e de fécil aplicacdo para analise quantitativa do colageno em imagens histoldgicas
coradas com Picrosirius Red, e obtidas em microscopia Optica simples (campo claro). Para tanto, serdo
testados dois métodos, sendo um de aprendizagem supervisionada e outro de aprendizagem néo
supervisionada, buscando a obtencao de resultados confiaveis e reprodutiveis, otimizando e reduzindo o

tempo de analise.

2 OBJETIVO

Desenvolvimento e validagdo de um método para segmentacao do colageno em imagens histoldgicas
coradas com Picrosirius Red, utilizando algoritmo de aprendizagem de maquina supervisionado (Multilayer
Perceptron) e ndo supervisionado (K-Means), a partir de fotomicrografias obtidas por microscopia simples,

sem utilizacdo de luz polarizada, para deteccao de fibrose.

3 METODOLOGIA
3.1 OBTENCAO DAS IMAGENS HISTOLOGICAS

As laminas histologicas utilizadas neste estudo foram provenientes de diferentes centros de pesquisa
e produzidas em protocolos experimentais anteriores. No total, foram capturadas 120 fotomicrografias de
tecidos de rim, coracgéo e tenddo, provenientes tanto de camundongos quanto de ratos. Todo o protocolo de
utilizacdo das laminas histolgicas foi aprovado pela Comissdo de Etica no Uso de Animais (CEUA
6210010316; CEUA 056/2010). Os tecidos foram processados seguindo um protocolo padréo: fixacdo em
formalina tamponada a 10%; cortes transversais de aproximadamente 4 pm dos tecidos parafinados; e
coloragdo com Picrosirius red. As imagens foram obtidas no Laborat6rio de Fisiologia do Instituto de
Ciéncia e Tecnologia da UNIFESP, utilizando o software ZEN 3.7, um microscopio AxioLab 5 e uma
camera Axiocam 208 color acoplada (Carl Zeiss Microscopy, GmBH). As fotos foram capturadas com uma
objetiva de 20x, sem o uso de luz polarizada e também com o uso da mesma, com o objetivo de obter
imagens padrao-ouro.

O banco de imagens consistiu em 60 imagens histoldgicas de rim de camundongos. Dessas, 40 foram
destinadas exclusivamente ao treinamento da rede neural utilizada, enquanto 20 foram reservadas para teste,
tanto da rede neural quanto do algoritmo K-Means. Adicionalmente, para o grupo de teste, foram capturadas

20 imagens histologicas de rim, 20 imagens de coracdo e 20 imagens de tendao de ratos. Cada grupo de
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teste incluiu 10 imagens de alta qualidade e 10 imagens contendo algum tipo de artefato, seja da preparagéo
da ldamina (como bolhas ou sujeira) ou da propria captura da imagem (como falta de foco). O objetivo foi

avaliar a versatilidade dos algoritmos na segmentacao de imagens em diferentes condicdes.

3.2 PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

O processamento e a andlise das imagens foram realizados em linguagem Python com uso do
software Spyder versdo 4.1.5, gratuito, em computador com processador Intel Core i7 e 16GB de RAM.
Sendo assim, inicialmente foi realizada analise separada dos canais RGB de cada imagem com o objetivo
de verificar qual deles favorecia a demarcacdo do colageno. Para as imagens obtidas na auséncia de luz
polarizada, o canal G apresentou o melhor contraste. J& nas imagens obtidas com uso de luz polarizada, o
canal R demarcou melhor o colageno. Sendo assim, as intensidades dos pixels foram normalizadas entre 0
e 1 para padronizar os calculos posteriores e esses canais (G - campo claro e R - campo escuro) foram
utilizados nas etapas subsequentes do processamento.

Tanto para o algoritmo supervisionado quanto para o ndo supervisionado, foi necessario fornecer
algumas caracteristicas para distinguir os objetos de interesse das demais regides da imagem. Essas features
foram encontradas de forma empirica e com base em testes de desempenho dos algoritmos utilizados. Sendo
assim, as features extraidas ou utilizadas foram: intensidade original de cada pixel no canal G; intensidade
de cada pixel no canal G apds alongamento de contraste; imagem resultante da correlagdo entre o canal G e
um filtro média 7x7. Cada um desses atributos foi convertido em um vetor e colocado em uma coluna
formando o conjunto de entrada dos algoritmos.

Para obtencdo das imagens padréo ouro, as imagens obtidas com uso de luz polarizada no canal R
foram processadas por meio do Método de Otsu [20], que realiza a binarizacdo de forma automatica por
analise do histograma da imagem. O passo a passo para obtencdo do espaco de caracteristicas e da formacéo

das imagens padrao-ouro pode ser visto abaixo na Figura 1.

Figura 1 — Esquematico para obtencgdo do espaco de caracteristicas e das imagens padrdo ouro.
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3.3 IMPLEMENTAC;AO DO METODO K-MEANS

Antes da aplicacdo do algoritmo K-Means, realizaram-se testes para determinar a quantidade ideal
de classes para a segmentacdo das fibras, obtendo melhores resultados com um nimero de classes igual a
cinco. Utilizou-se a funcdo KMeans da biblioteca sklearn.cluster com os parametros padrdo para
implementar essa etapa. Apods a classificagdo de cada pixel por meio da separacdo em classes, 0 objeto de
interesse foi segmentado.

3.4 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL

A rede neural implementada é do tipo MLP, construida de forma empirica ap6s testes de
desempenho. Ela possui trés camadas conectadas: a primeira € a camada de entrada com 3 neurdnios e
funcdo de ativacdo 'linear'; a segunda camada possui 20 neurdnios com funcdo de ativacdo 'relu’; e a terceira
camada possui 1 neurénio com ativacédo 'sigmoid'. O modelo foi compilado utilizando o otimizador Adam,
com uma taxa de aprendizado de 0,001, e a funcéo de perda escolhida foi 'binary_crossentropy'.

Para compor os dados de treinamento, utilizamos 40 imagens de rim de camundongos, todas com
suas respectivas imagens padrdo-ouro (GS) e dimenséo de 1920x1080 pixels. Essas imagens foram divididas
em patches menores, resultando em 320 imagens (480x540 pixels), como pode ser visto na Figura 2. Apds
andlise visual, selecionamos 152 imagens com propor¢do de coldgeno minimamente satisfatéria para
compor o banco de dados de treinamento final, descartando aquelas sem marcacdo. As caracteristicas de
interesse mencionadas anteriormente foram entdo calculadas para cada uma dessas imagens, e 0s resultados
foram vetorizados e alocados em um Data Frame para compor os dados de entrada da rede neural.

Para o treinamento e validagdo da rede neural, utilizamos validagéo cruzada k-fold com k=10, dado
que o conjunto de dados néo era extremamente grande. Em cada iteracdo de treinamento, 10% dos dados
foram reservados para teste do algoritmo, enquanto os restantes 90% foram utilizados para o treinamento.
Esse processo garantiu que todos os dados fossem usados tanto para treinamento quanto para teste pelo
menos uma vez. Para avaliar o desempenho da rede, calculamos parametros como acuracia, sensibilidade,
especificidade e a AUC da curva ROC. A média desses valores foi calculada ap6s as 10 iteracfes e em
seguida, os dados e os pesos da rede foram salvos para serem utilizados na classificagcdo de cada um dos

conjuntos de teste.
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Figura 2 — Etapas envolvidas no treinamento e teste da MLP e do algoritmo K-Means.

Treinamento

e 152 imagens
Y : ' AR .... 90% - Treinamento, 10% -
— :;-;.‘._ 4C : — Validagio
; .... Teste K-fold (k = 10)

Separagao em patches menores + escolha dos

Dataset de treino - rim

) Avaliacao preliminar

—— patches de interesse e exclusao dos Acurécia, Sens., Espec., AUC
i . . irrelevantes

rim + tenddo + coraciio l

- Teste
Avaliacdo do desempenho e

comparacio entre os métodos .
P — Aplicagdo da rede neural e do

algoritmo K-Means aos dados de

Acuracia, Sens., Espec., AUC
teste

3.5 AVALIACAO DO METODO

Para avaliar o desempenho dos algoritmos, estes foram aplicados aos dados de teste e foram
calculados parametros como acuracia, sensibilidade, especificidade e a AUC da curva ROC. Além disso,
antes de capturar todas as imagens de teste e treinamento do estudo, aplicamos um questionario a quatro
especialistas da &rea de histologia para avaliar e validar os dados de treinamento. Apresentamos 10 imagens
de rim de camundongos aos especialistas e 0s mesmos responderam ao questionario padronizado sobre a
qualidade das imagens, tanto em campo claro quanto em campo escuro. Por meio deste instrumento
(questionario) foram coletados dados sobre a correspondéncia entre os padrbes-ouro produzidos e as fibras
colagénicas observadas em campo claro, e sobre a avaliacdo do resultado da segmentacao produzida por
uma rede neural preliminar. Com base nas respostas obtidas, prosseguimos com a coleta das demais
imagens, utilizando os parametros laboratoriais apontados pelos especialistas, realizando os ajustes

necessarios para atendermos aos mesmos.

4 DESENVOLVIMENTO

Apos a separacao dos canais RGB em cada uma das imagens, tanto em campo claro quanto com luz
polarizada, e a criacdo do espaco de caracteristicas e das imagens padrdo-ouro, utilizamos o conjunto de
dados de treinamento composto por 152 imagens de rim de camundongos para treinar e validar a MLP
implementada. Para esse processo, aplicamos validacao cruzada K-fold com 10 iteragdes, em que 10% dos
dados eram utilizados para validacdo e 90% para treinamento em cada iteracdo. Apds as 10 iteracoes,

calculamos as médias dos parametros avaliados em cada etapa, como mostrado na Tabela 1.
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Tabela 1 - Resultados dos pardmetros avaliados com a validacdo k-fold para a MLP nos dados de treinamento das imagens de
rim de camundongos.

Acuracia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUCROC
96.89 83.06 97.04 0.90

Analisando o desempenho da rede neural, testada por meio de validagédo cruzada, observamos que ela
apresentou resultados satisfatorios nas imagens de treinamento. A rede neural demonstrou um alto nivel de
deteccdo das fibras colagénicas e uma boa diferenciacdo dos elementos ndo colagénicos, evidenciada pela
alta especificidade do método. Outro ponto positivo ¢ a AUC (Area Sob a Curva) da curva ROC (Receiver
Operating Characteristic). A curva ROC é um grafico que mostra a relacdo entre a taxa de verdadeiros
positivos (VP) e a taxa de falsos positivos (FP) em diferentes limiares de classificacdo. A AUC € a area total
sob a curva ROC. Ela varia de 0 a 1 e é uma medida agregada da performance do modelo em todos os
limiares de classificagdo possiveis. Quanto mais proximo de 1, melhor € o classificador, ou seja, melhor € a
classificacdo correta dos exemplos positivos e negativos.

Com os parametros da rede neural salvos, iniciamos 0s experimentos com o conjunto de dados de
teste, tanto para o algoritmo ndo supervisionado quanto para a MLP. Inicialmente, realizamos testes para
determinar o nimero ideal de classes de agrupamento ao utilizar o K-Means, obtendo os melhores resultados
com cinco classes. Com esse parametro definido, aplicamos ambos os algoritmos as imagens de teste de
rim, coracdo e tenddo disponiveis. Conforme relatado anteriormente, as imagens foram separadas em dois
grupos: imagens com boa qualidade ou sem artefatos e imagens com alguma caracteristica negativa que
poderia atrapalhar a classificacdo dos pixels. Essas caracteristicas consistiam em sujeiras, bolhas, coloracoes
fracas e até mesmo falta de foco. Sendo assim, na Figura 3 é possivel observar o resultado da segmentagédo
do colageno fornecida pelos dois métodos de aprendizagem de maquina na classificacdo de imagens de rim

de camundongos e os desempenhos referentes a cada um dos métodos na Tabela 2.
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Figura 3 — Resultados das segmentagdes das fibras colagénicas pelo método K-Means e pela MLP em laminas de rim de
camundongos: a) fotomicrografia de lamina histolégica de rim de camundongo em boa condicdo obtidas em campo claro; b)
imagem padrdo ouro referente a segmentacdo do colageno; c) Predigdo de (a) pelo método K-Means; d) Predicdo de (a) pela
MLP; e) fotomicrografia de lamina histoldgica de rim de camundongo com presenca de artefato; f) imagem padréo ouro; g)
Predicéo de (e) pelo método K-Means; d) Predicdo de (e) pela MLP.

Observa-se que o Método de Otsu segmentou as fibras coldgenas de maneira satisfatoria, sem
eliminar nenhuma informacéo e nem acrescentar dados indevidos. Do mesmo modo, os resultados da
segmentacdo a partir do método K-Means e do MLP obtiveram éxito em grande parte, porém alguns pixels
indevidos foram adicionados a segmentacdo. Outro fator a destacar, € a dificuldade que os algoritmos
tiveram em separar o que era artefato do que realmente era colageno (Figura 3 - Quadro E).

Em relacdo ao desempenho dos métodos, notou-se uma diferenca perceptivel entre os resultados
obtidos com imagens de boa qualidade e aquelas de qualidade inferior. Apesar dos valores de acuracia serem
muito proximos, os parametros de sensibilidade e a AUC revelaram um desempenho inferior de ambos os
métodos para as imagens de menor qualidade. Para as imagens de boa qualidade, 0 método MLP se destacou
em relagéo ao algoritmo K-Means, apresentando uma sensibilidade de 78,81%.

Tabela 2 — Desempenho da MLP e do K-Means na segmentacdo das fibras colagénicas em imagens histolégicas de rim de
camundongos.

Grupo de teste

20y, 7 s x o3y =
Rim de camundongos Acuracia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUC

MLP K-Means MLP K-Means MLP K-Means MLP K-Means
Imagens Boas 95,92 95,01 78,81 68,47 96,21 95,46 0,88 0,82
Imagens Ruins 95,77 94,70 56,53 58,58 96,63 95,49 0,77 0,77

Para as imagens de rim de ratos, o0 MLP apresentou melhor desempenho nas metricas de
sensibilidade e AUC, enquanto o K-Means se destacou nas metricas de acuracia e especificidade. Um ponto
importante a ser destacado foi o melhor desempenho dos métodos em imagens de menor qualidade em
comparacdo com as de maior qualidade. Isso pode ter ocorrido devido & colora¢do mais fraca em algumas

imagens, onde o colageno néo se torna suficientemente birrefringente sob luz polarizada. Como resultado,
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0s métodos segmentam mais fibras do que as presentes no padrdo-ouro, alcancando altos niveis de
sensibilidade (Figura 4, Tabela 3).

Nas imagens de coracdo de ratos em boas condi¢es, tanto 0 método de aprendizado supervisionado
quanto o ndo supervisionado apresentaram desempenhos semelhantes. No entanto, nas imagens de coracao
de qualidade inferior, 0 MLP demonstrou melhor desempenho nos parametros de acurécia e especificidade,
enquanto o K-Means se destacou nos demais parametros.

Do mesmo modo, ndo houve diferenca significativa entre o desempenho dos metodos ao comparar
os dois conjuntos de imagens de teste. De fato, as imagens de coracdo consideradas de qualidade inferior
ndo eram tao diferentes das imagens de boa qualidade e possuiam menos artefatos do que as demais imagens
(rim e tenddo) de teste deste estudo. Isso demonstra que os métodos sdo robustos em situacBes onde a
imagem possui alguma alteracédo leve, diferentemente das imagens com artefatos extensos como mostrado

na Figura 3 - Quadro E.

Figura 4 — Resultados das segmentacdes das fibras colagénicas pelo método K-Means e pela MLP em laminas de rim de rato: a)
fotomicrografia de Iamina histoldgica de rim de rato em boa condicéo obtidas em campo claro; b) imagem padréo ouro referente
a segmentacdo do coldgeno; c) Predicdo de (a) pelo método K-Means; d) Predicdo de (a) pela MLP; e) fotomicrografia de lamina
histoldgica de rim de rato com coloragdo fraca e presenca de artefato; f) imagem padréo ouro; g) Predigdo de (e) pelo método K-
Means; d) Predicdo de (e) pela MLP.

Tabela 3 — Desempenho da MLP e do K-Means na segmentacéo das fibras colagénicas em imagens histoldgicas de rim de ratos.

Grupo de teste

S - Acuracia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUC
MLP K-Means MLP K-Means MLP K-Means MLP K-Means
Imagens Boas 95,28 96,69 81,12 62,84 95,74 97,80 0,88 0,80

Imagens Ruins 96,89 98,32 85,99 69,88 96,97 98,51 0,91 0,84
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Tabela 4 — Desempenho da MLP e do K-Means na segmentacdo das fibras colagénicas em imagens histoldgicas de coracdo de
ratos.

cﬁ::g;’odjet":::zs Acuracia (%) Sensibilidade (%)  Especificidade (%) AUC
MLP K-Means MLP K-Means MLP K-Means MLP K-Means
Imagens Boas 94,94 94,85 73,89 74,11 95,49 95,40 0,85 0,85
Imagens Ruins 97,72 94,84 66,03 78,88 97,90 94,92 0,82 0,87

Figura 5 — Resultados das segmentacdes das fibras colagénicas pelo método K-Means e pela MLP em laminas de coracao de rato:
a) fotomicrografia de lamina histologica de coracéo de rato em boa condicdo obtidas em campo claro; b) imagem padrao ouro
referente a segmentacao do colageno; c) Predicédo de (a) pelo método K-Means; d) Predicdo de (a) pela MLP; e) fotomicrografia
de lamina histologica de coracdo de rato apresentando falta de foco; f) imagem padrao ouro; g) Predicéo de (e) pelo método K-
Means; d) Predicdo de (e) pela MLP.

5

As imagens de tend&o (Figura 6) diferem das mostradas anteriormente (Figuras 3,4 e 5), pois quase
toda a sua area é ocupada por fibras de colageno. Do mesmo modo que as fotos de coracgdo, as fotos de
tenddo ndo possuiam tantos artefatos. Sendo assim, para compor o grupo de imagens ‘ruins’, foram
escolhidas imagens ndo por serem de baixa qualidade, mas por apresentarem um desafio maior em sua
segmentacdo por apresentarem fibras mais finas que séo coradas com um vermelho menos intenso do que
fibras mais grossas, como pode ser visto na letra e da figura abaixo.

E possivel observar na Figura 6, a dificuldade dos algoritmos em reconhecer as fibras de colageno
gue possuem uma coloracdo mais clara. Em campo claro, o colageno pode apresentar tonalidades mais
escuras, destacando-se das demais estruturas da imagem, como também, pode apresentar tonalidades muito
semelhantes as demais estruturas, tornando complexa a sua diferenciacéo e segmentacédo. Do mesmo modo,
com as imagens padrdo-ouro € possivel analisar como a segmentacdo do coldgeno néo é téo trivial, pois

pixels de colora¢fes muito proximas podem pertencer ou ndo ao grupo das fibras colagénicas.
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Figura 6 — Resultados das segmentac8es das fibras colagénicas pelo método K-Means e pela MLP em laminas de tendao de rato:
a) fotomicrografia de Iamina histologica de tendédo de rato em boa condicdo obtidas em campo claro; b) imagem padrao ouro
referente a segmentacao do colageno; c) Predicdo de (a) pelo método K-Means; d) Predicdo de (a) pela MLP; e) fotomicrografia
de lamina histolégica de tendao de rato com colageno de dificil identificagdo; f) imagem padréo ouro; g) Predicdo de (e) pelo
método K-Means; d) Predi¢do de (e) pela MLP.

Em relacdo a avaliacdo dos métodos, 0 MLP mostrou um melhor desempenho do que o método K-
Means nas imagens de tenddo, principalmente no parametro de sensibilidade, como mostrado na Tabela 5.
Note que os parametros de acuracia foram menores neste grupo experimental, assim como a especificidade
do método. A especificidade é a capacidade do método de classificar os pixels negativos como ndo colageno.
Sendo assim, os métodos apresentaram uma elevada taxa de falso positivo. Mesmo com essas

intercorréncias, 0 MLP mostrou-se um método mais robusto do que o K-Means neste grupo de teste.

Tabela 5 — Desempenho da MLP e do K-Means na segmentacdo das fibras colagénicas em imagens histoldgicas de tendao de
ratos.

Grupo de teste

Tondas 46 raths Acuracia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUC

MLP K-Means MLP K-Means MLP K-Means MLP K-Means
Imagens Boas 81,09 72,41 95,99 70,70 61,41 74,69 0,79 0,73
Imagens Ruins 71,98 64,32 80,16 59,99 59,99 81,02 0,70 0,67

Desta forma, por meio dos resultados obtidos, notou-se que os métodos apresentados possuem mais
facilidade para segmentar o colageno perivascular do que o colageno intersticial ou fibras mais finas. Este
ja é um topico conhecido e abordado em pesquisas anteriores. Em [21], foi proposto um método
automatizado para quantificar fibrose renal utilizando-se das imagens obtidas sob luz polarizada. Neste
estudo, o colageno perivascular foi eliminado para que somente fosse quantificado o colageno intersticial.
Os autores afirmam que a maioria dos pixels fibréticos intersticiais estavam longe dos vasos e possuiam
intensidade intermedidria. Para efeitos de comparacao, os resultados foram correlacionados com a técnica

semiquantitativa de tricromico de Masson, apresentando diferencas significativas de quantificacdo de
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fibrose entre os métodos, principalmente quando o contetdo de colageno perivascular é adicionado aos
calculos.

Outro ponto a se considerar € a construcdo das imagens padrdo-ouro para validacdo da técnica. O
corante PicroSirius Red se liga aos sulcos terciarios das fibrilas de colageno e aumenta a sua birrefringéncia
natural. Sob luz polarizada, aparece brilhante contra um fundo escuro, sendo de facil visualizacdo. No
entanto, existem estudos que atentam sobre a importancia da padronizacdo na captura das imagens sob luz
polarizada. Em Street e cols. [22] implementaram um método baseado em fluorescéncia para quantificacao
de colageno. No estudo, sdo coletadas imagens de forma padrdo, com luz polarizada, e de uma forma
alternativa, por fluorescéncia. As amostras sdo rotacionadas em diferentes angulos, mas séo feitas capturas
dos mesmos pontos da imagem. Deste modo, os autores encontraram diferencas tanto na tonalidade como
na intensidade das fibras de colageno ao utilizar luz polarizada linear, diferente da luz fluorescente que néo
refletiu mudancas nas amostras mesmo apds rotacdo, podendo ser uma possivel alternativa para criacao das
imagens padréo ouro. No estudo de Greiner et al. [23], foi realizada a coleta das imagens com luz polarizada
linear. No entanto, as laminas séo rotacionadas em 6 angulos diferentes e foram capturadas 6 imagens, que
entdo sdo combinadas para formar a imagem final.

No presente estudo, as imagens padrdo-ouro foram capturadas com um polarizador circular, que,
segundo a literatura, € mais indicado do que o polarizador linear pelo motivo mencionado anteriormente.
No entanto, foi perceptivel que, em muitas imagens, os métodos de classificacdo demarcaram mais pixels
do que aqueles presentes nas imagens padrdo-ouro. Isso indica a necessidade de mais testes de aquisicdo
das imagens padrao-ouro para garantir que este método de validacao esteja adequado.

Aleém dos pontos citados acima, é interessante mencionar que vem crescendo o uso de técnicas mais
modernas de segmentacdo e classificagdo de imagens como as redes neurais convolucionais (CNN). Fu e
cols. [24] prop6em um método para identificacdo de fibrose em imagens coradas com a coloragéo tricémica
de Masson, onde o desempenho da rede neural proposta foi maior do que a rede convencional U-Net.
Adicionalmente, Pham e cols. [25] apresentam o uso de CNN profunda para andlise de fibrose cicatricial
em imagens histopatoldgicas de tecidos corados com Hematoxilina e Eosina.

Sendo assim, 0s métodos propostos neste estudo mostraram desempenhos satisfatorios e
promissores, apontando a necessidade de melhorias nos parametros avaliados e CNNs podem vir a ser uma

alternativa, apesar de exigirem um banco de dados de treinamento extenso.

5 CONSIDERACOES FINAIS
Conclui-se que a metodologia proposta neste trabalho apresenta resultados satisfatérios para a
segmentacdo do colageno, especialmente o perivascular. Novos métodos baseados em algoritmos de

machine learning como os apresentados podem facilitar, baratear e aprimorar a identificacdo e quantificacao
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do colageno em tecidos saudaveis e patoldgicos, auxiliando no diagndstico e no prognéstico de diversas
doencas associadas a fibrose. Neste estudo, o algoritmo do tipo MLP se mostrou mais robusto do que o
algoritmo K-Means, especialmente no banco de dados de imagens de teste com qualidade inferior.

Outro ponto a destacar é a necessidade de uma metodologia adequada para a construcdo das imagens
padréo-ouro. Tal protocolo envolve diversas etapas desafiadoras, envolvendo ajustes que devem ser
padronizados na coleta das imagens sob luz polarizada para garantir um método mais robusto de validacao,
como a aquisicdo das imagens em diversos angulos diferentes e posterior sobreposicdo das imagens
capturadas.

Além disso, foi possivel perceber, principalmente nas imagens de tenddo, que existem alguns
desafios quanto a segmentacédo das fibras colagenas mais finas ou menos compactadas, pois os pixels que
as compdem apresentam caracteristicas semelhantes as de outros elementos da imagem. Sendo assim, seria
necessario explorar outras caracteristicas para caracterizar melhor o colageno ou aplicar técnicas mais
modernas que fazem o reconhecimento de padrGes de forma automaética, sendo necessario um banco de

dados de imagens significativo.
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