Classificacao Automatica de Tecido Estromal em Imagens da
Prostata Baseada em Descritores de Textura

Domingos L. L. Oliveira®, Marcelo Z. Nascimento?, Leandro A. Neves?,
Moarcir F. Godoy?, Yan A. S. Duarte!, Pedro F. F. Arruda®, Dalisio S. Neto®

!Centro de Matematica, Computacio e Cogni¢do
Universidade Federal do ABC (UFABC) - Santo André, SP, Brasil

2Faculdade de Computacdo - FACOM
Universidade Federal de Uberlandia - Uberlandia - MG

3Departamento de Ciéncia de Computagio e Estatistica (DCCE)
Universidade Estadual Paulista (UNESP) - Sao José do Rio Preto, SP, Brasil

“Niicleo Transdisciplinar para Estudo do Caos e da Complexidade (NUTTECC)
Faculdade de Medicina de Sao José do Rio Preto (FAMERP)
Sao José do Rio Preto, SP, Brasil

®Servico de Cirurgia do Transplante Renal do Hospital de Base
Fundac¢ao Faculdade Regional de Medicina (FUNFARME)
Sao José do Rio Preto, SP, Brasil.

6Servigo de Anatomia Patolégica do Hospital de Base
Fundac¢ao Faculdade Regional de Medicina (FUNFARME)
Séao José do Rio Preto, SP, Brasil.

domingos.latorre@gmail.com

Abstract. This paper presents an automatic classification system of stromal tis-
sue in the prostate images based on texture descriptors. Normal, hyperplasia
and cancer tissue class were evaluated. Initially, the segmentation of stromal
tissue and extraction of regions of interest (ROI’s) was performed. Then, wavelet
decomposition was applied to the ROI’s. Next, the Haralick and SVD descrip-
tors were extracted. Feature selection based on genetic algorithm was applied.
Finally, classification was performed using Random Forest algorithm. The area
under the ROC curve (AUC) was calculated for normal versus cancer, normal
versus hyperplasia and hyperplasia versus cancer, were achieved 0.962, 0.836
to 0.886, respectively.

Resumo. Esse artigo apresenta um sistema automdtico de classificacdo de
tecido estromal em imagens da prostata baseado em descritores de textura.
Foram avaliados tecidos das classes normal, hiperplasia e cancer. Inicial-
mente, foi realizada a segmentacdo do tecido estromal e extracdo de regioes
de interesse (ROI’s). Entdo, foi aplicada a decomposicdo wavelet nas ROI'’s.
Em seguida, foram extraidos os descritores de Haralick e SVD. Um método de
selecdo de caracteristicas baseado em algoritmo genético foi aplicado. Por fim,
a classificacdo foi realizada utilizando algoritmo Random Forest. A drea sob a
curva ROC (AUC) foi calculada. Para as classes normal versus cancer, normal
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versus hiperplasia e hiperplasia versus cancer, foram alcancados os valores de
AUC 0,962, 0,836 ¢ 0, 886, respectivamente.

1. Introducao

As doengas da proéstata s@o consideradas um grave problema de sadde, considerando o
comprometimento que essas provocam nha qualidade de vida do paciente. Dentre essas
doengas estdo o cancer de prostata e a hiperplasia. Com relagcdo ao cancer de prostata,
o Instituto Nacional de Cancer (INCA) [INCA 2011] estimou o nimero de 60.180 novos
casos dessa neoplasia para o ano de 2012. Esse valor corresponde a um risco estimado de
62 casos novos a cada 100 mil homens. Para a hiperplasia, o valor estimado de incidéncia
¢ de 50% entre homens com idade superior a 60 anos [Paolone 2010].

A analise histoldgica realizada por meio de microscopio € considerada o procedi-
mento que possibilita avaliar apropriadamente regides de interesse de uma prostata e, con-
sequentemente, contribuindo com o diagndstico e progndstico de varios tipos de cancer
[Gurcan et al. 2009]. No céancer de prostata essa analise é executada por um patologista
que avalia visualmente as caracteristicas de cada componente histologicos da amostra
(lIdmen glandular, tecido epitelial e tecido estromal). O padrdao de forma, tamanho e
conteddo interno de cada componente histolgico sao os atributos comumente avaliados
em diferentes niveis de magnificacdo [Epstein and Netto 2007].

Sistemas de apoio ao diagnodstico (CAD) vem sendo desenvolvidos e podem pro-
duzir resultados consistentes e reprodutiveis para deteccdo e estadiamento de doencas.
Dentre os sistemas CAD propostos para aplicacdo em doencas da préstata estdao os trabal-
hos de Diamond et al. [Diamond et al. 2004], Doyle et al. [Doyle et al. 2006] e Nguyen et
al. [Nguyen et al. 2012]. No estudo de Diamond et al. [Diamond et al. 2004] foi proposto
um método de classificacio entre as classes normal e cancer utilizando caracteristicas de
textura e drea do lumen. Para os testes foram utilizadas 8 imagens de tecido de 100x100
pixels com 40x de magnificacdo. O método obteve acurécia de 79,3%. J4 no trabalho de
Doyle et al. [Doyle et al. 2006] foi alcancada a acuracia de 88% para classificacio en-
tre as classes normal e cancer, utilizando medidas estatisticas, textura e caracteristicas
wavelet. Em outro estudo, proposto por Nguyen et al. [Nguyen et al. 2012], os au-
tores utilizaram caracteristicas da estrutura glandular e informacdo de texturas, para
classificacdao de imagem sauddveis e cancer. O valor de 85,6% de acurécia foi alcancado
com avaliagOes realizadas em 82 regies de interesse obtidas de imagem de tecido com
10x de magnificagdo. E importante considerar que apenas o método de Diamond et al.
[Diamond et al. 2004] utilizou imagens do tecido estromal. Além disso, nenhum dos es-
tudos realizou testes com imagens de tecido hiperpldsico. Em contraste com essas aborda-
gens, é proposto um método de classificagdo de imagens de tecido da prostata utilizando
regides de interesse (ROI) do tecido estromal das classes normal, hiperplasia e cancer.
Esse método € baseado em decomposicao wavelet [Mallat 1999], combinagdes de de-
scritores de texturas de Haralick [Haralick et al. 1973] e da técnica de decomposi¢do em
valores singulares (Singular Value Decompostion - SVD). O nimero de carateristicas foi
reduzido utilizando um método de selecdo baseado em algoritmo genético e andlise de
correlacdo de atributos e a classificacdo foi realizada utilizando o método Random Forest.
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2. Metodologia

O método proposto consiste na aplicagdo de cinco etapas: (1) segmentagdo do tecido es-
tromal, extracdo de Regides de Interesse (Regions of Interest - ROI’s) e componentes de
cor Red (R), Green (G) e Blue (B); (2) decomposi¢do wavelet das imagens dos compo-
nentes de cor; (3) extracdo de caracteristicas de textura utilizando descritores de Haralick,
SVD e criagdo dos vetores; (4) reducdo de dimensionalidade dos vetores utilizando um
método de selecdo baseado em algoritmo genético e andlise de correlacdo de atributos;
(5) classificacdo utilizando algoritmo baseado em arvore de decisdo Random Forest. A
Figura 1 apresenta o fluxograma do método proposto. Nesse estudo foram utilizados os
softwares Matlab® R2011a e Weka 3.6.

Segmentacao e Extragdo ROI Decomposigao Wavelet

Extracdo de Caracteristicas Redugio
Haralick | | SVD | | Haralick | SVD AG
! Correlagao

Classificagao

Random
Forest

Figura 1. Fluxograma do método proposto.

2.1. Banco de Imagens

O banco de imagens foi composto de laminas histologicas produzidas a partir das
prostatas de 35 pacientes, com idade entre 50 e 75 anos (64,4 £5, 9 anos), independente
de raca, portadores de cancer de prostata. Os pacientes foram atendidos pela equipe do
Servigo de Urologia do Hospital de Base de Sdo José do Rio Preto, SP, no periodo de 2007
a 2008. De cada lamina, foram selecionadas regides por dois patologistas e fotografadas
digitalmente com magnificagcdo de 40x, utilizando-se um microscopico trinocular Olym-
pus BX41, com objetiva planacromatica de 10x acoplada a uma camera digital Color
Samsung SCC-131, com adaptador Olympus U-TV1X-2. As imagens constituiram trés
grupos (normal, hiperplasico e tumoral) com 35 casos cada. Portanto, foram avaliadas 105
imagens com magnificacdo de 40x. As imagens foram salvas no padrdo RGB, formato
tiff, 1200x900 pixels, com 24 bits de quantizacao.

2.2. Segmentacao

Com objetivo de extrair ROI’'s do tecido estromal foi aplicado um processo de
segmentacdo, dividido em trés etapas: (1) segmentacdo de nucleos de células cubdides;
(2) segmentacdo de lumens glandulares; (3) segmentagao do tecido estromal.
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A segmentagdo de nucleos de células cubdides foi realizada utilizado o método
descrito em [Oliveira et al. 2012b]. Nesse método, inicialmente, foi extraido o compo-
nente de cor R da imagem original. Em seguida, a técnica de alargamento de contraste
foi aplicada para otimizar o contraste entre nucleos e regides adjacentes da imagem. Por
fim, foi aplicada a técnica de limiariza¢do global com limiar definido manualmente com
valor de 135. As regides falsos positivos foram removidas por meio da anélise de drea das
regides candidatas a nicleo. Como resultado da aplicacdo na imagem original / (Figura
2 (a)), foi gerada a imagem bindria /.., que representa regides de nucleos de células
cubdides, definidas em preto na Figura 2 (b).

2 Ty e

'a% ;\
= & 4%3‘ Q{\:g‘:
(b)

Figura 2. Amostra de tecido da prostata diagnosticada como normal (H&E, 40x) (a).
Imagens bindrias com regides de nucleos de céluals cubdides (b) e lumens glandulares (c)
segmentadas em preto. Imagem bindria com regides de tecido estromal segmentadas em
preto (d).

Para segmentar as regides de lumens glandulares foi aplicado o método proposto
por Oliveira et al. [Oliveira et al. 2012a]. Esse método considera as técnicas de alarga-
mento de contraste e o filtro de difusdo anisotrpica, ambos aplicados sobre a imagem
em niveis de cinza. Em seguida, foi aplicada a técnica limiarizacdo global com limiar
definido manualmente com valor 190. Por fim, os pixels definidos como falsos positivos
foram removidos por meio da andlise de area de regides candidatas a limen. O resultado
foi a imagem bindria I;,, que representa as regides de lumens glandulares, definidas em
preto na Figura 2 (c).

A segmentacdo do tecido estromal foi obtida por meio de uma operagdo logica
OR entre as duas imagens bindrias I,,.. € I;4, seguida de uma operacdo logica NOT. Essas
operacoes foram definida pela seguinte equacao:

Iest(xay> = _'(Incc<x7y)‘llg(xay>>7 (1)

onde, o valor de cada pixel da imagem /.., nas coordenadas x e y € calculado por meio
de operagdes logicas utilizando as imagens bindrias /.. € Ij,.

Um exemplo de resultado dessa segmentacao € apresentado na Figura 2 (d), com
regides de tecido estromal definidas em preto. Utilizando a imagem /., foram extraidas
automaticamente trés ROI’s quadradas de 64x64 pixels das regides segmentadas do tecido
estromal de cada imagem original / do conjunto. Apds extracdo, foram obtidos os com-
ponente de cor R, G e B do modelo de cor RGB de cada ROI. Um exemplo dessa etapa €
ilustrado na Figura 3.
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Figura 3. Exemplo de extra¢do de ROI’s e imagens de cada componente de cor do modelo
de cores RGB. Amostra de tecido da prostata diagnosticada como normal (H&E, 40x) (a),
ROTI’s obtidas do tecido estromal (b), componentes de cor R (¢), G (d) e B (e) de cada ROI.

2.3. Extracao de Caracteristicas

Para cada componente de cor de cada ROI, foram aplicadas a etapa de decomposi¢cao
wavelet, extracdo dos descritores de Haralick e aplicagdo da técnica SVD.

2.3.1. Decomposicao Wavelet

A abordagem multiescala de imagens permite a analise de dados e detalhes da imagem
em diferentes resolucdes. Uma das técnicas utilizadas para se obter a respresentacao
multiescala é a Transformada Wavelet (TW). Nessa técnica a transformacao de um sinal
no dominio do espaco para os dominios da frequéncia e do tempo € obtida pela equacao:

Wiab) = [ FOvasr @

onde, f(t) é o o produto interno de um sinal com uma fun¢éo wavelet-mée escalonada
e transladada no eixo temporal 1, (%), a representa a escala (dilatacdo) e b representa a
transladagdo (deslocamento no tempo) da wavelet-mde 1), ;(t) definida pela equacao 3:

oalt) = 7=

A TW apresenta duas variagdes: Transformada Wavelet Continua (TWC) e Trans-
formada Wavelet Discreta (TWD). Nesse estudo foi aplicada a TWD por meio de Quadra-
ture Mirrors Filters (QFM) e de operagdes de amostragem [Mallat 1999]. Para o pro-
cesso de obtengao dos coeficientes wavelets a fungao wavelet-mae Daubechies 8. Foram
definidos 3 niveis de decomposicao e a aplicagao da TWD em cada nivel gerou 4 subim-
agens de coeficientes wavelet, sendo elas: aproximacio (cA), detalhe horizontal (cH),
detalhe vertical (cV') e detalhe diagonal (cD). A imagem de aproximacao foi descartada,
utilizando-se apenas as subimagens de detalhe, ja que essas apresentam descritores de
texturas mais relevantes [Arivazhagan and Ganesan 2003]. A Figura 4 apresenta um es-

) 3)
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quema ilustrativo da decomposi¢do wavelet em 3 niveis e um exemplo da aplicacdo em
componente de cor de uma ROI.

1° Nivel 2° Nivel 3° Nivel
cA1 cH1 cA2 cHz cAs cHs
ROI > > >
cD1 cVi1 cD2 cVa cD3 cVs
(a)

1° Nivel 2° Nivel 3° Nivel

(b)

Figura 4. Exemplo de decomposicao wavelet de 3 niveis: exemplo ilustrativo (a) e resul-
tado da decomposi¢@o de uma ROI (b)

Utilizando as trés subimagens dos coeficientes de detalhes dos trés niveis de
decomposicao wavelet, foram totalizadas nove imagens por componente de cor de cada
ROI (cHy, ¢V, ¢Dy, cHsy, cVa, cDsy, cHs, cV3, cDs3). Dessas imagens foram extraidos os
descritores de Haralick e aplicada a técnica de SVD.

2.3.2. Descritores de Haralick

Os descritores de Haralick [Haralick et al. 1973] sdo medidas que utilizam abordagem es-
tatistica de segunda ordem e s@o obtidos por meio do célculo de matrizes de coocorréncia.
Essa matriz foi construida para cada subimagem com N coeficientes wavelets. Foram
extraidos 13 descritores de Haralick, com angulos 6 de 0°, 45°, 90° e 135° e distincia
d = 1: energia, correlagdo, inércia, entropia, momento da diferenca inversa, média da
soma, variancia da soma, entropia da soma, média da diferenca, variancia da diferenca,
entropia da diferenca, informacdo da medida de correlagdo 1 e 2.

2.3.3. SVD

O método da decomposi¢do em valores singulares (Singular Value Decompostion - SVD)
possui aplicacdes em diversas dreas: estatistica, processamento de sinais e imagens, entre
outras. Esse método consiste em decompor uma matriz, cujos elementos podem ser com-
postos pela intensidade dos pixels pertencentes a textura da imagem em uma multiplicagao
de matrizes. Os valores singulares obtidos como resultado dessa decomposi¢do e suas
distribui¢cdes fornecem informacdes uteis sobre textura [Pedrini and Schwartz 2008].

Uma imagem representada pela matriz Ay, v, sendo M e N os indices da matriz
Ae M > N, pode-se expressa-14 pela equagao:

A=USVT “4)
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Na decomposi¢io da matriz A, denominada decomposi¢do em valores singulares,
as matrizes U e V/, sdo matrizes ortogonais e apresentam, respectivamente, Mz N e NxN.
Os valores da matriz S sdo os valores singulares utilizados na constru¢do do vetor que
descreve a textura. A extragdo dos valores singulares das ROI’s foram obtidos por meio
da aplica¢dao do método descrito em [Simon et al. 2004].

2.4. Reducao de Dimensionalidade

Experimentos realizados em algoritmos de classificacdo baseado em arvore de decisao,
tem mostrado que a adicdo de um atributo randomico ao conjunto de dados causa
impacto direto no desempenho da classificacdao, reduzindo sua acurdcia em 5 a 10%
[Witten and Frank 2005]. Entdo, foi aplicada uma técnica de reducdo baseada em Al-
goritmos Genéticos (AG), disponivel no software Weka. Como funcdo de avaliagdo do
AG foi utilizada a técnica de sele¢do baseada em correlagdao [Hall 1999].

2.5. Classificacao

Para a etapa de classificacdo foi utilizado o método Random Forest proposto por Breiman
[Breiman 2001]. Apesar de relativamente novo, o Random Forest € utilizado em diversos
estudos de classificacdo de imagens médicas [Ramos et al. 2012, Ko et al. 2011], Durante
a execucdao do método o resultado de varios classificadores sdo combinados, sendo que
cada classificador é uma arvore de decisdo construida com profundidade méxima, sem
poda.

Para etapa de treinamento e validagdo do classificador foi utilizada a técnica de
validacdo cruzada (cross-validation). Nessa técnica, o conjunto de dados foi dividido
aleatoriamente em n subconjuntos disjuntos de mesmo tamanho. Um desses subconjuntos
foi reservado para teste e os demais para o treinamento. Esse procedimento foi repetido
n vezes, utilizando em cada uma delas um subconjunto diferente para teste e os restantes
para treinamento. Apds procedimento, foi calculada a area sob a curva ROC (AUC).

3. Resultados e Discussao

Os resultados dos célculos de AUC para os vetores construidos com os descritores de
Haralick, SVD, Haralick com SVD, para cada combinagdo de classes de tecido e com-
ponentes de cor sao apresentados nas Tabelas 1,2 e 3, respectivamente. As curvas ROC
dos melhores resultados de AUC para as combinacdes de classes Normal versus Cancer,
Normal versus Hiperplasia e Hiperplasia versus Cancer sao apresentadas na Figura 5 (a),
Figura 5 (b) e Figura 5 (c), respectivamente.

Nos resultados da classificac@o entre classes de tecido normal e cancer, nota-se
valores relevantes de AUC de 0,962 (Tabela 1, grupo 1), 0,906 (Tabela 2, grupo 1) e
0,957 (Tabela 3, grupo 1). Isso ocorre pois uma das caratectisticas apresentadas em
imagens do tecido da prdstata com cancer € a invasdo do tecido estromal por células
cubdides do tecido glandular. Esse invasdo altera os padroes de forma e intensidade de
cor da regido, aumentando o seu poder discriminativo por meio de informagdes de textura.

Os resultados de classificacdo entre classes normal versus hiperplasia e hiperplasia
versus cancer apresentaram AUC de 0, 836 (Tabela 3, grupo 2) e 0, 886 (Tabela 3, grupo
3). Esses resultados sugerem que a combinagdo de carateristicas de texturas dos coefi-
cientes wavelet podem otimizar os resultados de classificacdo de imagens de tecido com
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Tabela 1. Valores da drea sob a curva ROC (AUC) das combina¢des e componentes de
cor utilizando decritores de Haralick.

Combinacao Componente de Cor AUC Desvio Padrao
Normal e Cancer R 0,962 0,0438

G 0,948 0,0600

B 0,932 0,0705
Normal e Hiperplasia R 0,769 0,199

G 0,729 0,166

B 0,692 0,226
Hiperplasia e Cancer R 0,878 0,109

G 0,840 0,123

B 0,822 0,151

Tabela 2. Valores da area sob a curva ROC (AUC) das combinagdes e componentes de
cor utilizando SVD.

Combinacao Componente de Cor AUC Desvio Padrao
Normal e Cancer R 0,906 0,092

G 0,874 0,121

B 0,901 0,0961
Normal e Hiperplasia R 0,704 0,181

G 0,686 0,189

B 0,747 0,161
Hiperplasia e Cancer R 0,807 0,148

G 0,788 0,139

B 0,741 0,167

Tabela 3. Valores da area sob a curva ROC (AUC) das combinagdes e componentes de
cor utilizando a agregacao dos descritores de Haralick e SVD.

Combinacao Componente de Cor AUC Desvio Padrao
Normal e Cancer R 0,939 0,057

G 0,951 0,089

B 0,957 0,061
Normal e Hiperplasia R 0,836 0,177

G 0,758 0,178

B 0,775 0,177
Hiperplasia e Cancer R 0,886 0,0897

G 0,851 0,0890

B 0,804 0,134

hiperplasia. Entretanto, os experimentos sugerem que somente informagdes texturais do
tecido estromal ndo sdo suficientes para classificagdo relevante de tecidos hiperplasicos.
Para se obter melhores resultados de AUC € necessario investigar combinagoes de difer-
entes carateristicas do tecido estromal e carateristicas de outras regides da prostata, como
lumens e células cubdides.

Com relagdo a andlise de componentes de cor, nota-se na Tabela 1, Tabela 2
e Tabela 3, que o componente de cor R apresentou melhores resultados em 7 das 9
combinagOes de testes. Isso ocorre devido as informacgdes de contraste de intensidade
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entre os diferentes componentes como nucleos e citoplasma das células. Esse contraste
esta relacionado as propriedades dos corantes Hematoxilina&Eosina, utilizados no pro-
cesso de coloracao do tecido. O corante hematoxilina € atraido pelos acidos nucléicos
presentes nos nucleos celulares, corando-os de azul purpura, enquanto o corante eosina é
atraido pelos elementos bésicos do citoplasma das células, corando-o de rosa a vermelho
[Junqueira and Carneiro 2008].

Analisando as curvas ROC (Figura 5 (a), Figura 5 (b) e Figura 5 (c)) nota-se que
para os vetores de Haralick, SVD e agregacdo Haralick com SVD, o método proposto
apresenta distin¢des relevantes entre classes normal versus cancer.

Espago ROC Normal x Cancer Espago ROC Normal x Hiperplasia Espaco ROC Hiperplasia x Cancer

©
°
°

®
°
°

°
°

>
°
>
°

=
°
2
I
=

©
°
©
°

Threshold
—— AUC =0.957 - Haralick com SVD| —+— AUC =0.836 - Haralick com SVD| —+— AUC =0.886 - Haralick com SVD|
—*— AUC =0.906 - SVD —#*— AUC =0.747 - SVD —+*— AUC =0.807 - SVD

—+— AUC =0.962 - Haralick —+— AUC =0.769 - Haralick —+— AUC =0.878 - Haralick

Threshold Threshold

°

Taxa de Verdadeiros Positivos
S

Taxa de Verdadeiros Positivos
o o

Taxa de Verdadeiros Positivos

°
°

02 08 1 02 08 1 0.2 06 08 1

0.4 0.6 0.4 0.6 0.4
Taxa de Falso Positivos Taxa de Falso Positivos Taxa de Falso Positivos

(a) (b) ()

Figura 5. Espaco ROC das combinagdes de classes Normal versus Cancer (a), Normal
versus Hiperplasia (b) e Hiperplasia versus Cancer (c).

4. Conclusao

Nesse artigo foi apresentado um método automatico de classificacdo de imagens de tecido
estromal entre as classes normal, hiperplasia e cancer. As principais caracteristicas desse
método sdo: (1) utilizacdo de caracteristicas de textura dos coeficientes wavelet; (2) resul-
tados relevantes para classificacdo entre imagens da classe normal e cancer. (3) utilizagao
de pequenas ROIs de resolugdo espacial de 64x64, diminuindo o custo computacional e
tempo de aplicacdo. O projeto estd em fase de prototipagem. Para trabalhos futuros, no-
vas caracteristicas do tecido estromal e de componentes como limen glandular e células
cubdides serdo investigados com objetivo de aumentar AUC das regides com hiperplasia.
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